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Résumé
Avec l’essor du Web 2.0 et des technologies collaboratives qui y sont rattachées,
le Web est aujourd’hui devenu une vaste plate-forme d’échanges entre internautes.
La majeure partie des sites Web sont actuellement soit dédiés aux interactions
sociales de leurs utilisateurs, soit proposent des outils pour développer ces inter-
actions. Nos travaux portent sur la compréhension de ces échanges, ainsi que des
structures communautaires qui en découlent, au moyen d’une approche séman-
tique. Pour répondre aux besoins de compréhension propres aux analystes de site
Web et autres gestionnaires de communautés, nous analysons ces structures com-
munautaires pour en extraire des caractéristiques essentielles comme leurs centres
thématiques et contributeurs centraux. Notre analyse sémantique s’appuie notam-
ment sur des ontologies légères de référence pour définir plusieurs nouvelles mé-
triques, comme la centralité sémantique temporelle et la probabilité de propagation
sémantique. Nous employons une approche « en ligne » afin de suivre l’activité
utilisateur en temps réel, au sein de notre outil d’analyse communautaire Web-
Tribe. Nous avons implémenté et testé nos méthodes sur des données extraites de
systèmes réels de communication sociale sur le Web.
Mots-clés : Communautés, Analyse sémantique, Ontologie, Système de commu-
nication, Réseaux sociaux, Web 2.0, Collaboratif.
Abstract
With the rise of Web 2.0 and collaborative technologies that are attached to,
the Web has now become a broad platform of exchanges between users. The ma-
jority of websites is now dedicated to social interactions of their users, or offers
tools to develop these interactions. Our work focuses on the understanding of these
exchanges, as well as emerging community structures arising, through a semantic
approach. To meet the needs of web analysts, we analyze these community struc-
tures to identify their essential characteristics as their thematic centers and central
contributors. Our semantic analysis is mainly based on reference light ontologies
to define several new metrics such as the temporal semantic centrality and the
semantic propagation probability. We employ an online approach to monitor user
activity in real time in our community analysis tool WebTribe. We have imple-
mented and tested our methods on real data from social communication systems
on the Web.
Keywords: Communities, Semantic analysis, Ontology, Communication system,
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« Je ne connais pas la moitié d’entre vous autant que
je le voudrais. Et j’aime moins de la moitié d’entre
vous à moitié moins que vous ne le méritez. »
Bilbon Sacquet
La communauté de l’anneau
1.1 Contexte
Un Web en évolution Dans sa vision traditionnelle, le World Wide Web per-
met au grand public de consulter des pages aux contenus variés. L’ensemble des
utilisateurs pouvaient accéder à des informations mises à disposition par les concep-
teurs de ces pages Web. Ces concepteurs représentaient nécessairement un groupe
restreint d’utilisateurs, ne serait-ce que par les compétences techniques à mobiliser.
Bien qu’un utilisateur pouvait appartenir aux deux groupes, nous avions donc un
noyau de contributeurs, pour un ensemble plus large de consommateurs. Le Web
traditionnel se caractérisait donc ainsi : une plate-forme informative, où le grand
public était consommateur de l’information.
Depuis une dizaine d’années, une évolution de l’utilisation du Web s’observe.
Cette évolution se caractérise par la simplification des méthodes de publication
de contenu, ainsi que par l’interactivité accrue des plates-formes qui manipulent
ce même contenu. Le Web se transforme peu à peu en un système ouvert de
collaboration, où tout utilisateur peut téléverser des informations en utilisant des
outils de publication pensés pour le non-initié. Parmi ces outils, nous pouvons citer
les forums de discussion, les blogs, les wikis, ou plus généralement les applications
Internet riches («Rich Internet Applications»). Ces outils définissent l’interaction
utilisateur comme le but même de la navigation sur le Web, et forment ce qui est
désormais appelé le « Web 2.0 ». Ils ont permis l’émergence de plates-formes à
vocation sociale, telles que Myspace 1, Facebook 2 ou Flickr 3, où tout un chacun
peut créer ou annoter des renseignements sur des ressources, sur lui-même, ou
1. http://www.myspace.com, réseau social à vocation musicale.
2. http://www.facebook.com, réseau social généraliste.
3. http://www.flickr.com, partage de photographies.
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sur des tiers. De fait, les fournisseurs de contenu ne sont plus sélectionnés par
leur familiarité avec les technologies de l’Internet. Les profils de ces fournisseurs
peuvent être désormais extrêmement variés, allant de simples visiteurs curieux à
des experts d’un sujet de discussion donné.
Un besoin de compréhension La recherche du contenu à travers le Web, passe
par la compréhension de ce contenu. Toujours dans la vision traditionnelle du Web,
la première étape de cette compréhension fût de trier les contenus connus afin de
répondre à des requêtes. Ce travail, pris en charge par les moteurs de recherche,
consiste à indexer les contenus disponibles afin de pouvoir les retrouver et satisfaire
au mieux les recherches.
Face à l’évolution du Web 2.0, le besoin de compréhension se pose à nouveau.
L’indexation n’est plus adaptée, ni à la fréquence d’édition des contenus, ni même
à ce qui est maintenant le cœur du système : les utilisateurs eux-mêmes. Alors
qu’il n’était auparavant que le consommateur du contenu, l’utilisateur est devenu
une ressource active du Web en tant que telle, et c’est désormais à son propos
que se pose la nécessité de compréhension. Une bonne maîtrise des interactions du
Web 2.0 et des objectifs qu’il supporte, comme la personnalisation de l’expérience
utilisateur ou le ciblage précis d’un public donné, requiert une compréhension
fine des utilisateurs ainsi que des groupes d’utilisateurs de taille significative. La
compréhension de ces groupes, qui portent le nom de communautés, représente
un fort enjeu de cette décennie du Web.
Dans le monde professionnel, cet enjeu revêt également un poids important. De
nombreuses entreprises et institutions gèrent aujourd’hui des plates-formes com-
munautaires, ou prennent en considération l’impact de leurs actions et produits
sur les activités des utilisateurs. À ces fins, on observe une forte croissance d’offres
d’emplois pour un nouveau profil de poste, appelé « Community Manager » qui
regroupe les fonctions de modérateur, de gestionnaire et d’analyste Web. Usuelle-
ment 4, on attend de lui qu’il :
– identifie et analyse les enjeux, les modèles et les tendances dans les demandes




– participe à un réseau en suivant les blogueurs et autres contributeurs émi-
nents ;
– participe à des événements autour du produit.
L’une des tâches usuelles du gestionnaire de communautés est de veiller sur les
forums de discussion de son organisation (activité de modération, organisation des
sujets, etc.). Cette surveillance peut également cibler des forums extérieurs, afin
d’attirer de nouveaux utilisateurs. Des sociétés émergentes 5 proposent d’ailleurs
aujourd’hui des services en matière de gestion et de surveillance multi-réseaux des
influences sur les réseaux sociaux. Notre approche s’inscrit donc dans ce contexte
des besoins du gestionnaire de communautés : analyser et comprendre les commu-
nautés du système dont il a la gestion.
1.2 Problématique
Il convient donc de comprendre le comportement des utilisateurs sur le Web,
ainsi que les aspects communautaires qui en découlent. Comment se constituent les
groupes d’utilisateurs, autour de qui sont-ils organisés et sur quelles thématiques ?
Cette problématique se pose sur l’ensemble du Web 2.0, partout où les utilisateurs
peuvent échanger du contenu et exprimer leurs opinons. Elle est d’ailleurs aujour-
d’hui partagée par de nombreux acteurs du Web, comme Google qui a officiellement
lancé en mai 2012 son Knowledge Graph 6, qui a pour objectif l’amélioration de
la pertinence des résultats du moteur de recherche en y ajoutant des informa-
tions sémantiques issues de sources diverses telles que Wikipédia ou le CIA World
Factbook.
Toutefois, trois obstacles majeurs sont à considérer lors de cette recherche :
– la quantité de données : L’ensemble des données échangées entre les utilisa-
teurs est gigantesque. À titre d’exemple, le nombre d’utilisateurs actifs sur
Facebook a atteint le milliard le 14 septembre 2012, pour 140 milliards de
liens d’amitié ;
– la croissance de cette masse d’informations : l’ensemble des données utilisa-




teur est en augmentation perpétuelle. On estime par exemple qu’en 2011, 35
heures de vidéo sont publiées sur Youtube chaque minute et 250 millions de
tweets sont postés chaque jour 7. La figure 1.1 montre en outre l’évolution du
nombre de comptes utilisateurs actifs sur Facebook et Twitter depuis leurs
créations 8 ;
– la majeure partie des informations nécessaires à la compréhension sont im-
plicites ; les besoins des utilisateurs doivent être déduits de leurs activités.
Ces besoins sont d’ailleurs parfois cachés à l’utilisateur lui-même. La com-
préhension d’un utilisateur ne peut donc se limiter à lui seul, et doit inclure
son environnement.






































































Figure 1.1 – Évolution du nombre de comptes utilisateurs actifs sur Facebook et
Twitter
La problématique de cette thèse peut alors se résumer par la question suivante :
Comment analyser en temps réel les centres d’intérêt des utilisateurs et
la structure de leurs communautés, en prenant en compte la sémantique
des échanges ?
7. http://www.eteamsys.com/content/statistiques-web-de-2011




Pour répondre à cette problématique, nous proposons une approche séman-
tique. Cette approche s’inscrit dans une évolution communément observée sur le
Web. En effet, la compréhension sémantique apparaît comme le principal moyen
d’aller au delà de l’analyse structurelle, basée uniquement sur les liens entre des élé-
ments (pages utilisateurs). La disponibilité grandissante de bases de connaissances
sémantiques (telles que Wordnet [51], YAGO [68], DBpedia [10]) nous permettent
d’analyser le sens des communications des utilisateurs.
Nous proposons de définir chaque utilisateur en fonction du contenu séman-
tique des données qu’il produit ou manipule. À partir de ces informations, nous
définissons des communautés d’utilisateurs qui partagent les mêmes accointances
sémantiques. Et enfin, à partir de ces communautés, nous raisonnons sur l’en-
semble du système et sur les relations qui lient les utilisateurs, afin de comprendre
au mieux leurs fonctionnement et organisation.
Nous choisissons une approche dite « en ligne » de cette problématique. Un
algorithme en ligne est capable de traiter une entrée de manière factionnaire, et
continue à traiter en série les entrées reçues ultérieurement. Il s’oppose à l’al-
gorithme hors-ligne, qui nécessite la totalité des entrées pour fonctionner. Cette
approche en ligne doit nous permettre d’assimiler le contenu et de pourvoir l’ana-
lyser en temps réel. Cette contrainte vise une analyse passant à l’échelle avec le
flux grandissant des contributions utilisateurs et permettant de suivre l’évolution
permanente et continue des communautés. Nous concentrons notre approche sur
les forums de discussion, qui sont un lieu particulier d’expression sur le Web. Nous
choisissons d’appréhender les échanges utilisateurs par le biais de ce support en
particulier, car il s’agit d’un mode d’expression très largement répandu et rela-
tivement ancien — hérité des listes de diffusion publiques et autres systèmes de





Nous présentons dans ce qui suit les principales contributions de cette thèse.
Découverte de communautés par la sémantique Par défaut, dans un sys-
tème de communication quelconque, les utilisateurs sont techniquement indifféren-
ciés. Ils produisent du contenu qu’ils destinent aux autres utilisateurs. Néanmoins,
de ces échanges naissent des structures communautaires, qui sont au delà du mo-
dèle technique du système. Nous pouvons citer comme exemple le rapprochement
d’utilisateurs en fonction de leurs centres d’intérêts. Notre contribution consiste à
définir et analyser les échanges entre les utilisateurs, afin de les regrouper en com-
munautés. Pour chaque communauté identifiée, nous identifions les thématiques
réunissant les utilisateurs au sein de cette communauté.
Nous proposons trois approches, en variant la quantité et la qualité des infor-
mations de classement disponibles :
– nous nous basons tout d’abord sur l’analyse des usages utilisateurs, en rai-
sonnant sur les annotations portées par les ressources que les utilisateurs
manipulent ;
– nous avons ensuite recours à des vocabulaires, que nous structurons pour
en déduire des distances sémantiques entre les utilisateurs et les termes des
vocabulaires ;
– nous utilisons enfin des ontologies légères de référence.
Nous employons chacune de ces sources comme base de connaissances afin de
dresser le profil du système étudié et de ses utilisateurs. Nous construisons ainsi
des communautés basées sur les similarités sémantiques détectées dans les profils
utilisateurs.
Analyse sémantique de communautés Dans sa considération la plus brute,
une communauté identifiée d’utilisateurs n’est que la liste des membres qui la
composent, potentiellement étiquetée par la cause de ce regroupement. Il est in-
dispensable de mener des investigations sur ce groupe et ses échanges, afin de
comprendre sa dynamique. L’analyse de communautés a pour objet de définir et
8
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caractériser les éventuelles structures internes des communautés, leurs évolutions,
etc.
Pour expliciter ces caractéristiques, nous proposons deux approches :
– nous définissons et proposons deux nouvelles métriques pour déterminer la
centralité d’un utilisateur dans une communauté, à savoir la place qu’il oc-
cupe dans l’ensemble des échanges entre les différents utilisateurs. Nous iden-
tifions ainsi les utilisateurs les plus importants ;
– nous proposons ensuite une caractérisation des rôles des utilisateurs, basée
sur l’influence qu’ils exercent sur la dynamique des communautés (attracteur,
répulseur, etc.).
L’outil WebTribe Pour valider nos propositions et réaliser des expérimenta-
tions, nous avons développé un prototype de découverte et d’analyse des com-
munautés, appelé WebTribe. Ce système se compose d’un ensemble de modules
permettant l’analyse de diverses sources de données (mails, forums, tweets, etc.)
et mettant en œuvre l’ensemble des analyses présentées tout au long de cette thèse.
WebTribe est conçu pour effectuer des analyses « en ligne », c’est-à-dire en temps
réel par rapport aux réseaux de communication qu’il supervise. La figure 1.2 illustre
l’architecture générale. L’outil Webtribe :
– normalise les données publiées par les utilisateurs à partir de sources externes
diverses ;
– analyse la sémantique des échanges entre les utilisateurs selon des paramètres
définis ;
– modélise les utilisateurs et leurs sujets de discussion au sein de communautés
thématiques ;
– rend l’ensemble des résultats accessibles et manipulables par le gestionnaire
de communautés.
Cette thèse vise à proposer des méthodes pour la découverte et la gestion des
communautés d’utilisateurs, méthodes à même de permettre à terme la réalisation
d’un outil exploitable pour le monde industriel. Cette approche s’inscrit dans la
dynamique portée par le dispositif « Jeunes Chercheurs Entrepreneurs » de la
région Bourgogne, qui a financé cette thèse.
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Figure 1.2 – Architecture globale du système WebTribe
1.5 Plan de la thèse
Cette thèse est organisée comme suit : le chapitre 2 présente tout d’abord l’état
de l’art de notre travail. Cette étude porte sur la notion de communautés et leur
découverte, les réseaux sociaux et leur analyse, ainsi que les aspects sémantiques
qui y sont attachés. Nous terminons ce chapitre par un bilan de cet état de l’art.
Nous présentons ensuite dans les chapitres suivants l’ensemble de nos proposi-
tions en matière de découverte et d’analyse des communautés implicites par une
approche sémantique en ligne. Le chapitre 3 donne une vue d’ensemble de notre
approche et de nos contributions. Dans le chapitre 4, notre proposition en matière
de découverte de communautés est détaillée. Nous y présentons trois approches
sémantiques distinctes. La première se rapporte à l’utilisation statistique des sys-
tèmes d’annotation, la seconde repose sur une utilisation de vocabulaires et la
troisième utilise des ontologies. Enfin, nous présentons nos méthodes d’analyse
sémantique de communautés dans le chapitre 5. Nous y traitons en particulier
10
Chapitre 1. Introduction
la notion de centralité sémantique temporelle, ainsi que la question du rôle des
utilisateurs au sein des communautés.
Le chapitre 6 est consacré à l’implémentation du système WebTribe et aux
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Chapitre 2. État de l’art
Cet état de l’art présente la notion de communauté et dresse le bilan de son
évolution. Sont ensuite explicitées les caractéristiques propres aux réseaux de com-
munication et aux réseaux sociaux. Les principales orientations d’analyse des ré-
seaux sont ensuite dépeintes, en partant de méthodes structurelles pour finir par
des méthodes sémantiques. Nous présentons ensuite les outils existants permettant
l’extraction de communautés en ligne. La dernière section conclut cet état de l’art.
2.1 Évolution des communautés
Une « communauté » est un terme ambigu. Poplin [57] relève plus de 120
définitions pour ce mot. Selon l’article Wikipedia sur les communautés 1, « Une
communauté est une interaction d’organismes partageant un environnement com-
mun. Dans les communautés humaines, l’intention, la croyance, les ressources, les
besoins ou les risques sont des conditions communes affectant l’identité des partici-
pants et le degré de leur cohésion. ». Dans notre domaine d’étude, nous considérons
la communauté comme un groupe virtuel d’entités en interaction sur le Web. Ces
entités partagent ou possèdent un élément en commun. Cette notion de communau-
tés d’intérêt est introduite dès la fin des années 1960 par Licklider et Taylor [47],
contrastant la définition traditionnelle d’emplacement commun. La nature de ces
entités partageantes peut être variée, comme une page Web, un utilisateur, une
ressource, etc. L’élément partagé peut être une ressource, un comportement, un
intérêt, etc.
Avec l’évolution du Web, la notion de communauté Web a également évolué.
Nous dépeignons ici cette évolution par la mise en avant des étapes majeures que
sont les communautés hypertextes, les communautés de tags et les communautés
sociales.
2.1.1 Communautés hypertextes
La communauté hypertexte est la plus ancienne notion de communauté Web
qui ait été formulée, bien avant l’avènement de contenu dynamique et des notions
1. http://en.wikipedia.org/wiki/Community
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de Web social et de Web collaboratif. Ces communautés sont donc des commu-
nautés de pages Web. En raison de son caractère ouvert, la toile mondiale Web a
permis à un grand nombre d’entités — personnes physiques ou organisations — de
produire du contenu selon un format convenu, le HTML. Du contenu a ainsi été
produit, indépendamment de son classement ou de son accessibilité. Afin de re-
trouver ces contenus pour répondre à des besoins utilisateurs, la première ébauche
de traitement communautaire des pages Web voit le jour par le biais de leur en-
registrement : inscrire explicitement un site Web auprès d’une autorité, comme
DMOZ 2, Lycos 3, ou Yahoo ! directory 4. Mais ce genre de référencement simple
peut paraître aussi arbitraire qu’imperméable à la pertinence.
La notion de communauté hypertexte repose sur la notion de lien. Le Web est
vu comme un immense graphe. Les nœuds sont les pages Web, et les arcs les liens
hypertextes entre les pages. Le graphe est donc orienté, chaque lien pointe d’une
page vers une autre. Définir une communauté hypertexte revient donc à définir
un sous-ensemble de ce graphe global du Web [6]. La communauté hypertexte est
donc une communauté strictement structurelle, mais représente un pas en avant
par rapport au simple référencement. Introduit en 1998 par Page et al. [55, 11],
l’algorithme PageRank classe les pages indexées selon leur popularité. Cette popu-
larité est fonction du nombre de pages pointant sur la page considérée, pondérée
par la popularité de ces mêmes pages, calculée récursivement. Compte-tenu de
la nature du Web, principalement sa taille et sa perpétuelle évolution, un calcul
exact du PageRank est illusoire. Des approximations sont donc effectuées [38]. La
figure 2.1 illustre le principe de pondération récursive des liens de PageRank, où
chaque lien ajoute du poids à la page cible, en fonction du poids de la page source.
Dans une approche connexe à celle de PageRank, l’algorithme HITS de Klein-
berg et al. [42, 30] définit les notions de hubs et d’autorities. Il se base sur l’idée
que l’ensemble du Web est naturellement structuré en ensemble bipartite. D’une
part, les autorities sont des pages qui font autorité dans leur domaine, et sont
liées par de nombreux hubs. Ces derniers sont définis de façon inverse, comme des
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forme de liens hypertextes. Une communauté autour d’un domaine donné est alors
constituée de deux sous-ensembles fortement liés que sont les hubs et autorities
du domaine. Cette approche sert de base à de nombreuses autres ; Dourisboure
et al. [19] y ajoutent un calcul de similarité des contenus entre chaque lien pour
raffiner le graphe et ne conserver que les liens pertinents. La figure 2.2 illustre le
principe structurel de HITS, où les hubs pointent sur les autorities.
Figure 2.1 – Principe de PageRank
hubs autorities
Figure 2.2 – Principe de HITS
Toutefois, toutes les communautés identifiables ne sont pas uniquement struc-
turelles. Basées sur le contenu et ses annotations, nous décrivons ci-après les com-
munautés de tags.
2.1.2 Communautés de tags
D’une façon générale, le tag est un mot-clé attribué à un élément d’information.
Il agit comme un marqueur lexical ou sémantique. Ce type de métadonnées permet
de décrire la cible et est utilisé à des fins de navigation et de recherche. Le plus
souvent, les tags sont librement choisis par l’acteur qui réalise l’annotation, qu’il
soit l’auteur du contenu annoté ou non. Ils ne font pas nécessairement partie des
tags précédemment présents et utilisés sur le système concerné. Dans le cadre de
l’analyse des communautés de tags, nous faisons référence aux tags annotant les
pages Web, et par analogie le contenu des pages concernées. Quelques sites Web
comme delicious 5 structurent le Web par le biais de tags.
Les communautés de tags représentent une étape intermédiaire dans l’évolution
de la notion de communauté Web. Sans encore représenter un réseau social, ces
5. Site Web social de partage de marque-pages classés par tags. http://del.icio.us
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communautés se démarquent des approches strictement structurelles, et intègrent
l’activité d’annotation opérée sur les ressources. Ces annotations sont associées à
des notions de taxonomie ou de folksonomie 6. La taxonomie est un ensemble de
termes avec un lien, généralement hiérarchique. La folksonomie en est une variante
collaborative où l’annotation est libre : les utilisateurs peuvent alors ajouter sans
contrainte des marqueurs de classification. Ce type d’annotation souffre donc sou-
vent d’un manque significatif de structure. Il n’y a pas ou peu de relations entre
les différents éléments, ce qui peut être un obstacle à l’interprétation directe des
résultats de recherche. Une compréhension plus sémantique des éléments apparaît
donc comme nécessaire. C’est pourquoi la plupart des approches de découverte de
communautés de tags améliorent des techniques de calcul de similarité entre les
ressources.
Par exemple, Simpson [67] utilise la similarité cosinus (cosine similarity) des
termes des documents qu’annotent les tags pour déterminer leur proximité et les
regrouper. La similarité cosinus est une métrique qui est fréquemment utilisée en
fouille de textes, se basant sur la différence d’angle de deux vecteurs à n dimen-
sions, où les valeurs des vecteurs sont les occurrences ou poids des mots du corpus
dans le document. Astrain et al. [4] l’utilisent également pour raffiner les résul-
tats de partitionnement de tags d’un automate à logique floue. Toujours à base
de techniques héritées de la fouille de texte, Cattuto et al. [12] regroupent les tags
distincts et indépendants en sous-ensembles proches, en fonction de la pertinence
des tags. La pertinence de ces tags est calculée à partir de TF-IDF, une mesure
statistique qui évalue la pertinence d’un terme en fonction de sa présence dans un
document et sa rareté dans le reste du corpus [64].
Lorsque les utilisateurs annotent librement les ressources, l’utilisation des tags
est bien souvent inégale. Les ressources populaires sont très souvent marquées,
les autres beaucoup moins. Ce phénomène s’auto-entretient car les ressources les
plus marquées ont plus de chance d’être les résultats d’une recherche, de se voir à
nouveau marquées, et ainsi de suite. Kim et al. [41] proposent de lutter contre cet
effet de longue traîne par le marquage automatique de tags. Cette automatisation
est basée sur la similarité des ressources, de leurs auteurs et sur les fréquences de
6. Adaptation française de folksonomy, mot-valise combinant les mots folk (le peuple) et
taxonomy (la taxinomie).
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co-occurences de tags. Cet apprentissage « social » des tags est également proposé
par Giannakidou et al. [29] où ces co-occurences permettent de lier la sémantique
d’un tag à la nature sociale des ressources qu’il marque.
2.1.3 Communautés sociales
L’avènement du Web collaboratif entraîne l’explosion du volume de communi-
cations entre les utilisateurs. Si ces interactions sont bien antérieures à ce phéno-
mène, comme l’usage des listes de diffusion thématique par e-mail, de nouvelles
plates-formes dédiées à l’interaction sociale émergent (comme Facebook 7). Au sein
de ces plates-formes, les relations entre les utilisateurs deviennent une fin en soi,
un enjeu.
Plusieurs études définissent les communautés d’utilisateurs en fonction de leurs
objectifs. Haas [35] définit la notion de communauté épistémique comme une com-
munauté ayant pour but la création de connaissances — comme par exemple la
résolution de problèmes — en acceptant une structure commune. Cette notion
s’oppose à celle de communauté de pratique présenté par Lave et Wenger [43],
communauté auto-organisée orientée vers ses membres et vue comme un moyen
de faire valoir les compétences individuelles de ces membres, par le partage de
ressources [72].
De nos jours, la quasi-totalité des sites Web les plus fréquentés au monde intègre
des outils dédiés à ces interactions sociales (Voir Annexe A). Dans ce contexte, la
gestion communautaire change de nature. Au lieu de pages Web identifiées par
des URL 8, ces communautés lient des utilisateurs, identifiés par des UID 9. Les
liens entre ces entités ne sont plus des liens hypertextes, directionnels et unifiés,
mais des relations entre personnes, qui peuvent être directionnelles ou non, et de
natures variables. Les méthodes de détection de ces communautés sont présentées
plus loin dans les sections 2.3 et 2.4.
7. http://www.facebook.com
8. Uniform Resource Locator, littéralement « localisateur uniforme de ressource ».
9. User IDentifier, littéralement « identifiant utilisateur ».
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2.2 Réseaux de communication et réseaux sociaux
Afin de s’intéresser aux communautés issues des réseaux sociaux, et de l’activité
sociale sur le Web des utilisateurs en général, il convient d’en expliciter le modèle.
Un réseau social peut être modélisé sous la forme d’un graphe. Les nœuds sont les
éléments du réseau, tels que les utilisateurs ou ressources, et les arêtes — ou arcs si
le réseau est orienté — sont les connexions entre ces éléments. Si le Web hypertexte
peut être modélisé comme un graphe simple, les graphes issus de réseaux sociaux
sont quant à eux de natures variables, avec des arêtes aux caractéristiques diverses,
qui sont fonction de celles que fournit le réseau social concerné. Ils peuvent donc
être orientés ou non, bipartites ou n-partites, aux arêtes annotées ou non, pondérés
ou non, etc. Ces relations peuvent être par exemple des relations d’amitié entre
les utilisateurs, des relations d’utilisation ou de notation entre les ressources et les
utilisateurs, etc.
En 1999, Albert et al. [2] définissent le graphe du Web comme un graphe du
petit monde. Ce concept, issu des études de Travers et Milgram [70], a été popula-
risé par l’expression « six degrés de séparation » (paradoxe de Milgram). Celle-ci
suggère que deux personnes quelconques sont reliées en moyenne par une chaîne
de six relations. Cette caractéristique est partagée par de nombreux réseaux so-
ciaux. A titre d’exemple, il a été mesuré un degré moyen de séparation inférieur
à 5 entre tous les utilisateurs de Facebook en 2011 — soit 721 millions de per-
sonnes, — avec un nombre moyen de 4,74 relations entre deux utilisateurs [71].
Diverses études extraient les caractéristiques propres aux graphes issus de réseaux
sociaux [3, 54, 63] :
Graphes creux Les graphes issus des réseaux sociaux sont très loin d’être des
graphes denses. Cette analyse transcrit une idée reçue qui veut que, dans tout
groupe humain suffisamment important (une université, un pays, le monde), cha-
cun ne connaît qu’une minorité de l’ensemble du groupe.
Faible distance typique Le plus court chemin possible entre deux nœuds dans
ces réseaux est très petit par rapport à la taille du graphe. Il augmente de manière
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logarithmique avec l’augmentation du nombre de nœuds du graphe. Cela concorde
avec le « paradoxe de Milgram » exposé ci-dessus.
Haute transitivité Si un nœud est relié à deux autres nœuds, alors ces deux
nœuds ont une forte probabilité d’être reliés entre eux. Cela illustre également le
principe de « petit monde ».
Distribution des degrés La distribution des degrés suit globalement soit une
loi de puissance (un minimum de nœuds agrège un maximum des liens) soit une
loi gaussienne (le graphe présente un faible écart-type du nombre moyen de liens
par nœud).
Ces caractéristiques sont similaires à celles du graphe du Web, en raison des
caractéristiques sociales équivalentes aux caractéristiques thématiques de la toile
mondiale, mais aussi à de nombreux réseaux du vivant, tels que les réseaux neu-
ronaux ou génétiques, le réseau des mots du langage naturel, etc. Ils s’opposent
totalement aux réseaux structurels, comme les infrastructures physiques de com-
munication (comme le maillage téléphonique) ou de transport, qui présentent des
variations de densité et une connectivité bien plus régulière, ou même aux réseaux
aléatoires dans lesquels ne se retrouvent pas les notions de petits-mondes et de
transitivité [7, 58].
2.3 Analyse des réseaux sociaux
Dans le contexte actuel du Web 2.0, les réseaux sociaux tendent à devenir
omniprésents sur le Web. Outre les sites qui fournissent l’accès à un réseau social
(comme Facebook ou Linkedln 10), une part grandissante des autres sites partagent
des fonctionnalités qui exploitent ces mêmes réseaux. En 2012, 18 des 20 sites
les plus fréquentés au monde fournissent ces services (voir Annexe A). L’activité
globale des utilisateurs du Web est aujourd’hui majoritairement tournée vers les
réseaux sociaux. Dans ce contexte, l’analyse des réseaux sociaux (Social Network
Analysis), domaine d’étude sociologique qui existait bien avant l’Informatique,
10. http://www.linkedln.com, réseau social professionnel.
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trouve des applications grandissantes dans notre domaine d’étude [56]. L’analyse
des réseaux sociaux a deux objets principaux et complémentaires, que sont la
modélisation des utilisateurs et la détection des communautés qu’ils contiennent.
2.3.1 Modélisation des utilisateurs
La modélisation des activités utilisateurs se compose de plusieurs objectifs plus
ou moins liés. Cela peut se traduire par la modélisation des interactions de l’utili-
sateur avec l’ensemble des ressources du système, la compréhension des avis qu’ex-
prime l’utilisateur, ou la prédiction de l’activité future de l’utilisateur (ce dernier
objectif étant souvent lié à l’analyse des précédents). Nous explicitons ces objectifs
en trois axes que sont la prise en compte de l’utilisation des ressources par les
utilisateurs, la compréhension de leurs avis et sentiments, et la prédiction de leurs
activités futures.
Utilisation de ressources Dans son expérience du réseau social, l’utilisateur
est amené à manipuler des ressources de natures variées. Communément, il s’agit
de textes, de documents multimédias, des tags, de références à d’autres utilisateurs,
etc. L’utilisateur manipule ces ressources, celles qu’il crée ainsi que celles créées par
autrui, par un ensemble de transactions (lecture, modification, annotation, etc.).
À partir de ces échanges, la totalité des éléments manipulés par le réseau peut
alors être localisée dans un graphe unique, afin d’en exploiter les relations. Bertier
et al. [8] utilisent par exemple l’activité d’annotation pour évaluer la probabilité
de passage d’un tag à un autre. De nombreuses approches analysant des réseaux
de communication sociale, tels que les blogs, interprètent ces derniers comme des
relais sélectifs de communication. Par exemple, Gumbrecht [34] considère les com-
mentaires laissés sur les blogs comme des retours des utilisateurs sur les sujets qui y
sont exposés, permettant d’en déduire leurs degrés d’intérêt. Au travers de diverses
méthodes de data mining, Richardson et Domingos [60] modélisent les influences
des utilisateurs afin de mettre en lumière le marketing viral qui s’exerce entre les
utilisateurs et comment ils s’influencent entre eux.
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Avis et sentiments En lien direct avec l’interprétation de l’utilisation des res-
sources, l’analyse des contributions des utilisateurs — comme les systèmes de billets
sur des blogs ou des commentaires relatifs aux contenus existants — est souvent
utilisé pour déterminer les avis et sentiments des utilisateurs vis-vis des sujets ou
contenus concernés. Mishne et al. [52] mesurent la popularité des sujets abordés et
détectent les sujets polémiques comme ceux qui génèrent des controverses et des
avis contraires entre les utilisateurs. À partir d’un terme donné, Das et Chen [15]
extraient des publications des utilisateurs si leurs contenus expriment un sentiment
d’un texte vis-à-vis de ce terme, c’est-à-dire de savoir s’il est positif, négatif, ou
non-pertinent. D’une façon dérivée, ces analyses permettent de mettre en lumière
les motivations des utilisateurs : Trevino [50] en détermine en quoi cette activité
influe sur les autres activités en utilisant les mécanismes classiques de feedback
dans la communication. En outre, Mitrović et al. [53] mettent en évidence que
le caractère émotionnel influe sur l’activité. Pour tout intérêt donné, le caractère
négatif a préséance sur le positif : un utilisateur se manifeste davantage lorsqu’il
est mécontent que lorsqu’il est satisfait. De même il en ressort que l’expression des
sentiments permet de passer au delà de l’organisation interne (un peu à la manière
d’outrepasser le devoir de réserve sous le coup de la colère dans la vie réelle).
Prédictions En extrapolant les précédentes approches, la compréhension des
utilisateurs permet de prévoir leurs activités futures. La proposition la plus fré-
quente, comme présentée par De Choudhury et al. [16], consiste à réaliser une
projection de l’activité actuelle pour prédire l’activité future. Roth et al. [62] uti-
lisent par exemple une interprétation de l’activité utilisateur pour lui proposer de
nouveaux amis, ce qui permet d’aller au delà de l’interprétation du graphe social
uniquement. Bilenko et Richardson [9] externalisent ce type d’approche, agrégeant
différentes sources externes d’expérience utilisateur pour fournir de la recomman-
dation personnalisée, en publicité ou autre.
L’ensemble de ces méthodes, qui permettent de comprendre et de modéliser
l’activité des utilisateurs — et à travers cette dernière, les utilisateurs eux-mêmes
— est le premier pas vers la détection de communautés.
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2.3.2 Détection de communautés
Si l’ensemble des éléments du Web — des pages Web aux utilisateurs — peut
être représenté comme autant de sommets dans un graphe, constituer des commu-
nautés de ces éléments revient à définir des sous-graphes dans ce graphe global. En
d’autres termes, cela revient à mettre en évidence les liens du graphe qu’il convient
d’éliminer pour isoler des communautés. Si l’on considère notre graphe comme un
graphe de flots, alors notre découpage de communautés s’apparente à un problème
classique de coupe minimale. C’est-à-dire à la recherche de la capacité minimale
à retirer du graphe pour rendre nul son flot. Les parties ainsi isolées formant des
communautés. Cette approche ne peut toutefois être exploitée directement, car
la recherche de partitions équilibrées par coupe minimale est un problème NP-
complet, comme évoqué par Cormen et al. [14]. En revanche, de très nombreuses
méthodes se basent sur le problème de recherche du flot maximum du graphe, en
utilisant le théorème de Ford-Fulkson [24] qui veut que cette coupe minimale soit
nécessairement égale au flot maximum du graphe. L’approche considérée comme
la plus rapide en pratique est proposée par Goldberg et Tarjan [33], mais présente
le besoin de connaître tout le graphe pour réaliser le calcul. Ce qui n’est bien
évidement pas adapté au Web.
Conjointement basée sur l’approche HITS de Kleinberg (un Web de hubs et
d’autorities) et sur cette problématique de flot précédemment évoquée, Flake et
al. [23] proposent une nouvelle définition formelle d’une communauté, comme un
ensemble de pages qui sont plus liées entre elles à l’intérieur de la communauté qu’à
l’extérieur. A partir des hubs et autorities de HITS, vus comme autant de sources
(seeds) et puits (sinks) d’un calcul de flot maximum, les auteurs découvrent le
graphe par son parcours, ne retenant que les nœuds qui ne mettent pas en péril
le flot. Cet algorithme, appelé Incremental Shortest Augmentation (ISA), basé
sur le shortest augmentation path algorithm d’Edmonds et Karp [20], permet une
détection en ligne des communautés, et ce sans connaissance de tout le graphe. La
figure 2.3 illustre la coupe ainsi effectuée.
Cette approche est largement reprise et améliorée par la suite, notamment en
matière de temps d’exécution. Imafuji et Kitsuregawa [36] proposent par exemple
de rendre le point de départ mobile pour ne plus être dépendant du choix initial,
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Figure 2.3 – Utilisation de max-flow/min-cut pour séparer les communautés
d’éliminer les nœuds « inondant » le graphe, et de contrôler les itérations requises.
Ino et al. [37] précisent la définition de la communauté, en distinguant les com-
munautés fortes (strictement plus de liens entrant que sortant) des communautés
faibles (au moins autant de liens) et raffinant ainsi l’algorithme.
Plusieurs approches exploitent également le concept de communautés à plu-
sieurs niveaux, c’est-à-dire de communautés dans les communautés. Lozano et
al. [49] proposent une méthode récursive de séparation d’un graphe en deux sous-
ensembles, eux-mêmes analysés et séparés, jusqu’à atteindre la stabilité. Girvan
et Newman [31] décrivent les communautés comme des grappes denses, qui sont
reliées entre elles par des connexions plus souples ayant le rôle de « ponts », le
tout formant des méta-communautés. Mais des complexités de l’ordre de O(n3)
rendent difficiles leurs applications en ligne.
2.4 Distances sémantiques
Lors du traitement sémantique des contenus, une problématique cruciale est
de déterminer la proximité ou non des éléments manipulés, et des concepts qu’ils
représentent. De nombreuses contributions permettent de définir la distance entre
deux entités, en ayant ou non recours à une base de connaissances tierce. Ces
distances ainsi calculées permettent de définir des similarités, ou d’autres types de
mesures.
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2.4.1 Similarité sémantique
Une première famille d’approches regroupe l’ensemble des méthodes statis-
tiques sur le corpus analysé. Ces méthodes répondent à une problématique forte
qui est de pouvoir calculer une distance sémantique sans avoir de base de connais-
sances ou de comparaison pour effectuer la mesure. Zanardi et Capra [74] calculent
par exemple la similarité de tags utilisateurs. Cette distance est calculée à partir
de la distribution commune des tags dans le corpus : les co-occurrences de tags
pertinents définissent leur proximité. Cattuto et al. [12], précédemment évoqués,
mesurent statistiquement d’une façon similaire la distance entre les tags à partir
de leurs utilisations.
Lorsqu’il est possible d’utiliser une base de connaissances pour calculer les dis-
tances sémantiques, la solution la plus native est d’utiliser une ontologie. De très
nombreuses approches permettent de définir une distance entre deux concepts au
sein d’une ontologie. Parmi elles, nous pouvons citer par exemple Wu et Palmer [73]
qui définissent la distance sémantique entre deux concepts comme fonction de leur
longueur de chemin dans l’arborescence de l’ontologie, pondérée par leur éloigne-
ment de la racine. Ce dernier point valorise la proximité des concepts spécialisés
sur les concepts généraux. Cette méthode est couramment utilisée pour réduire
le nombre de concepts d’un ensemble représentatif. Desmontils et Jacquin [17]
l’utilisent par exemple pour valoriser les concepts dominants d’une page, ou Ei-
rinaki [21] pour relier des mots-clés à des concepts existants dans une ontologie.
Une approche hybride proposée par Resnik [59] combine l’utilisation de la struc-
ture hiérarchique de thésaurus et les fréquences d’utilisation des termes dans les
corpus analysés. Une autre contribution majeure est celle de Lin [48] qui définit
cette distance comme la probabilité de chevauchement des concepts qui héritent
des concepts en comparaison. Jiang et Conrath [39] analysent la structure taxono-
mique et comparent les effets de la prise en compte de la distance entre les nœuds
(en nombre d’arcs) ou du contenu des nœuds. Enfin, il peut être intéressant de
citer l’approche de Cilibrasi et Vitanyi [13] qui, sans base de connaissances dédiée,
utilisent le moteur de recherche de Google comme base de connaissances univer-
selle. La similarité entre deux concepts est alors calculée à partir du nombre de
résultats des requêtes de co-occurence sur ce moteur de recherche.
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2.4.2 Mesures
Toujours dans une optique d’un traitement sémantique des données, il est pos-
sible de définir un certain nombre de mesures, qui aideront à la compréhension de
ces mêmes données.
Girvan et al. [31] se basent sur les travaux de Freeman [25] qui définissent le
concept de « vertex betweenness », une mesure de centralité et d’influence d’un
nœud dans un réseau. Ils généralisent cette approche à travers la notion d’ « edge
betweenness », définie comme le nombre de plus courts chemins qui passent à
travers ces nœuds. Cette mesure est utilisée au sein d’un algorithme permettant
de réveler les « ponts », les nœuds de passage, entre les sous-graphes détectés au
sein d’un graphe. Mais cette mesure — comme beaucoup d’autres — nécessite une
connaissance complète du graphe et souffre d’une complexité de O(n3). Fuehres et
al. [27] utilisent la « betweenness centrality » des utilisateurs d’un graphe social
pour infléchir la similarité des contenus manipulés par ces derniers. Tang et al. [69]
définissent des mesures temporelles sémantiques comme « Temporal Betweenness
Centrality » et « Temporal Closeness Centrality » pour situer un utilisateur dans
un réseau de communication social. Nous pouvons également citer les travaux de
Jung [40], qui utilise la notion de centralité sémantique appliquée à la réécriture
de requêtes, basées sur diverses ontologies.
2.4.3 Autres utilisations de la sémantique
Le Web sémantique représente un large domaine d’études, bien plus vaste que
les aspects sémantiques que cette thèse recoupe. Nous présentons donc quelques
méthodes issues du Web sémantique dont les applications sont connexes à notre
sujet.
Les relations sémantiques qui existent entre les différents éléments des onto-
logies permettent un apport d’informations supplémentaires sur les interactions
de ces éléments. Il est alors possible d’appliquer des raisonnements similaires aux
ressources étudiées. Gauch et al. [28] réalisent ainsi l’historique de navigation de
l’utilisateur comme autant de concepts détectés dans une ontologie. Sieg et al. [66]
utilisent une approche identique pour personnaliser les futures requêtes des utili-
sateurs.
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2.5 Outils d’analyse
Les outils permettant l’extraction de communautés implicites ne sont pas dis-
ponibles en tant que tel sur le Web. Toutefois, Dourisboure et al. [19] ont publié
une version disponible sur le Web 11 de leur expérimentation, qui permet la vi-
sualisation de communautés. Cet outil, baptisé « Community Watch » permet de
consulter l’implémentation de leur approche de nettoyage de graphe, afin d’obtenir
des sous-graphes denses comme communautés-résultat. Cette démonstration fonc-
tionne à partir de cinq jeux de données prédéfinis par les auteurs. Bien qu’il ne soit
pas possible d’en changer, il est tout de même possible de faire varier les variables
et seuils de l’algorithme, pour comparer différents résultats. Bien que limité dans
ses paramètres d’entrée, il s’agit à notre connaissance du seul outil de visualisation
d’extraction de communautés actuellement disponible publiquement.
Un outil connexe, Condor 12 mérite d’être mentionné. Issus des travaux de Gloor
et Zhao [32], cet outil permet la visualisation des structures et flots de communi-
cation dans un réseau. Il est composé de différents modules qui réalisent des ex-
tractions et calculs sur différentes sources de données. Fuehres et al.[27] étendent
notamment le module sémantique de Condor pour réaliser des communautés par
partitionnement selon les éléments sémantiques détectés. Mais cette extension n’est
pas disponible sur le Web.
D’une façon connexe, dans le monde de l’entreprise, l’analyse de réseaux sociaux
est relativement répandue, et plusieurs outils de visualisation de réseaux sociaux
coexistent. Mais l’ensemble de ces solutions s’intéressent aux liens sociaux entre
les utilisateurs et ne saurait entrer en l’état dans le domaine de la recherche de
communautés implicites.
2.6 Bilan
Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art de la notion de com-
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deux évolutions :
– du structurel vers le relationnel : partant des méthodes hypertextes tradition-
nelles, où la structure des pages Web jouait un rôle central dans les approches
initiales, la problématique principale des communautés Web est aujourd’hui
centrée sur l’utilisateur et ses activités. La compréhension des données est
désormais un moyen de compréhension de l’utilisateur.
– du statistique au sémantique : les aspects sémantiques, tels que la compré-
hension fine des contenus ou encore le calcul de similarités sémantiques entre
les ressources, prennent une place grandissante dans les approches contem-
poraines. Dans le même temps, nous observons la naissance d’une probléma-
tique existant entre le besoin de positionnement sémantique de plus en plus
précis et le manque de bases de références sémantiques pouvant fournir une
telle précision.
Cette étude confirme notre vision d’un Web en mutation, où les outils doivent
s’adapter à des enjeux en évolution, faisant désormais de l’utilisateur à la fois
l’origine et le but des échanges sur le Web. Toutefois, il persiste un fossé dans les
approches contemporaines, axées soit sur les aspects utilisateurs de la notion de
communauté, soit sur les considérations sémantiques des contenus. C’est pourquoi
nous souhaitons apporter une réponse commune à même de prendre en compte
l’ensemble des aspects des échanges entre utilisateurs, tant sémantiques que struc-
turels, afin d’en déduire des communautés. Dans le chapitre suivant, nous présen-
tons notre proposition de système de compréhension et gestion des communautés
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Chapitre 3. Le système WebTribe : vue d’ensemble
Dans ce chapitre, nous présentons une vue d’ensemble de notre approche pour
répondre à la problématique de la compréhension des échanges utilisateurs et de
leurs aspects communautaires. Nous définissons tout d’abord les objectifs de notre
approche. Nous introduisons ensuite nos propositions en matière de détection de
communautés et d’analyse de communautés qui seront détaillées respectivement
dans les chapitres 4 et 5. Nous présentons ensuite l’architecture de l’outil Web-
tribe, notre outil de découverte et d’analyse de communautés, dont les détails
d’implémentation sont exposés au chapitre 6.
3.1 Objectifs
Pour répondre à notre problématique, nous nous proposons de fournir un outil
d’assistance et d’exploitation à disposition du gestionnaire de communautés d’un
système informatique sur le Web à interactions sociales donné. Ce système peut
être un forum de discussion, une plate-forme de diffusion de messages électro-
niques, un réseau social, etc. Cette gestion du système analysé passe par le suivi
des activités des utilisateurs, la compréhension de ces activités ainsi que des inter-
actions entre utilisateurs, et la réponse aux besoins en information du gestionnaire
de communautés sur le système dont il a la gestion. Ces différents objectifs sont
détaillés ci-dessous.
Extraction des activités utilisateurs Le premier objectif de notre approche
est d’analyser l’ensemble des échanges de données entre les utilisateurs, afin d’en
extraire le contenu essentiel. Cette extraction a pour but de réduire l’information
par rapport au flux brut des échanges entre utilisateurs à un résumé compréhen-
sible, ainsi que de fournir une vision utile au gestionnaire de l’activité en temps
réel sur son système. Cette extraction doit être menée de façon continue, au fil des
contributions des utilisateurs.
Définition des utilisateurs À partir de l’analyse de leurs publications, nous
dressons un profil des utilisateurs du système. Ce profilage vise à fournir au ges-
tionnaire une compréhension fine et dynamique de ses utilisateurs, actualisée au
33
Chapitre 3. Le système WebTribe : vue d’ensemble
fil des contributions de ces derniers.
Résumé du système Nous raisonnons également sur l’ensemble des profils uti-
lisateurs que nous maintenons, afin de définir les centres d’intérêt principaux des
utilisateurs du système et donc les sujets de discussion majoritaires sur l’ensemble
du système.
Compréhension des interactions À partir de la définition des utilisateurs
ainsi que des centres d’intérêt majoritaires du système, nous identifions les prin-
cipaux regroupements autour de ces sujets. Ces ensembles, que nous définissons
comme étant les communautés thématiques du système, sont explicités au ges-
tionnaire. La prise en compte de leur existence ainsi que le suivi de leur évolution
permet de comprendre les interactions entre les utilisateurs et autour de quoi ou
de qui elles se structurent.
Réponses aux besoins du gestionnaire L’ensemble des informations collec-
tées ou calculées évoquées plus haut doit être accessibles en temps réel au gestion-
naire de communautés. Nous devons donc maintenir et fournir au gestionnaire une
vision d’ensemble de son système, tout en permettant l’interrogation sur des points
précis (détails sur une communauté, un utilisateur, etc.) qui permettent d’accé-
der à l’ensemble des informations dont nous disposons. Cet accès doit permettre
de répondre à la majorité des besoins du gestionnaire de communautés en ma-
tière de gestion de ses utilisateurs, de leurs interactions, intérêts, et groupements
communautaires.
Pour remplir ces objectifs, nous développons notre approche en deux étapes
que sont la détection de communautés et l’analyse de communautés.
3.2 Découverte de communautés
Au sein du Web 2.0, l’utilisateur a à sa disposition un grand nombre d’outils
lui permettant de s’exprimer et d’échanger avec d’autres utilisateurs, comme les
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forums, les blogs, les wikis ou encore les réseaux sociaux. Ce nouveau Web collabo-
ratif ou participatif permet de construire et d’entretenir des interactions selon ses
relations professionnelles ou ses intérêts. Cependant, lorsque ces sites exigent de
chaque utilisateur une description explicite de son réseau social ou de son profil, il
n’est possible d’identifier que des communautés ainsi explicitement constituées.
Or un grand nombre de communautés d’utilisateurs existent de façon implicite
dans de nombreux domaines. Par exemple, tout site de musique généraliste ras-
semble une communauté d’utilisateurs ayant des goûts musicaux variés. Toutefois,
cette communauté est en fait composée de sous-communautés potentiellement dis-
jointes, toutes liées à la musique (la communauté des amateurs de musique pop,
de musique punk, etc.). Découvrir et identifier précisément ces communautés im-
plicites est un gain pour de nombreux acteurs : le propriétaire du site, les régies
publicitaires Web et surtout, les utilisateurs du système. C’est en ce sens que nous
proposons « WebTribe » pour identifier et expliciter ces communautés implicites.
Dans ce travail, nous nous concentrons sur des forums Internet pour des raisons
de simplicité, mais la même technique s’applique pour tout système de communi-
cation avec une structure « envoyer / recevoir » de communication interne, comme
les messages sur les murs Facebook accessibles, les tweets sur Twitter, les mails,
etc. Nous proposons trois approches pour définir des communautés en se basant
respectivement sur l’activité des utilisateurs, sur un vocabulaire, puis enfin sur une
ontologie légère.
3.3 Analyse de communautés
L’une des principales difficultés de la tâche du gestionnaire de communautés
est l’énorme quantité de messages à laquelle il est confronté. Si dans un système de
taille réduite — avec quelques dizaines d’utilisateurs tout au plus — un gestion-
naire peut s’imprégner du comportement des utilisateurs et communautés pour en
comprendre la structure interne et les évolutions, ce mode de fonctionnement ne
saurait passer à l’échelle et est impensable sur des systèmes bien plus importants.
L’analyse automatique des communautés est donc une étape nécessaire de notre
approche, afin de caractériser les communautés que nous détectons précédemment.
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Cela revient à extraire les traits essentiels de chaque regroupement d’utilisateur,
tels que la mise en évidence des flux principaux de communication qui composent
la communauté, ses thématiques, ses utilisateurs principaux, et ainsi de suite. Nous
proposons donc que le système WebTribe mène ce genre d’analyse conjointement
à la découverte de ces communautés.
De plus, sur le plan pratique, l’analyse des communautés doit s’appuyer sur
une structure incrémentale, qui est mise à jour dès que de nouveaux messages
sont pris en compte. Il s’agit d’une condition obligatoire pour passer à l’échelle,
afin de pouvoir suivre une grande quantité de forums. Pour mettre en place cette
approche, nous pensons WebTribe comme un ensemble de services interconnectés
pour répondre à ces différentes contraintes. Nous proposons deux approches s’ap-
puyant sur la définition de deux métriques et sur la caractérisation des rôles des
utilisateurs.
3.4 L’outil WebTribe
La figure 3.1 présente une vision modulaire du système Webtribe précédemment
introduit au chapitre 1. Dans cette vision, nous décrivons le système WebTribe
comme un ensemble de tâches distinctes, servant deux missions principales que sont
la découverte et l’analyse des communautés. Ces tâches modulaires sont décrites
ci-dessous.
Normalisation de la communication À partir de sources Web que déclare le
gestionnaire de communautés du système, WebTribe extrait les échanges entre les
utilisateurs, et retranscrit la communication sous une forme normalisée. Respectant
un format commun et standardisé, WebTribe rend ainsi ces échanges exploitables
indépendamment de la nature de leurs sources d’origine. L’annexe C présente un
exemple de cette normalisation.
Analyse sémantique Le cœur d’analyse sémantique de WebTribe a pour but de
détecter et d’extraire les contenus sémantiques pertinents des données qu’il traite.
Pour cela, il s’appuie sur une base de connaissances de référence, qui peut être
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Figure 3.1 – Organisation modulaire de WebTribe
un vocabulaire ou une ontologie légère. L’analyse sémantique de WebTribe a une
fonction de synthèse, car le contenu sémantique extrait des communications est
alors considéré comme le résumé pertinent des données analysées.
Profilage utilisateur Grâce aux résultats de l’analyseur sémantique, WebTribe
dresse un profil sémantique des utilisateurs du système, à partir des concepts ex-
traits de la communication. Comme l’analyseur sémantique, le profilage utilisateur
a également une fonction de synthèse, car il résume l’utilisateur aux concepts es-
sentiels majoritaires qu’il manipule lors de ces échanges. Cette fonction permet
également à WebTribe d’être relativement insensible à la charge, puisque le profil
résumant un utilisateur ne grossit pas comme la somme de ses contributions.
Analyse de communautés À partir du profilage utilisateur, WebTribe re-
groupe les utilisateurs en fonction de leurs similitudes pour construire et maintenir
des communautés d’utilisateurs. En fonction des besoins du gestionnaire de com-
munautés, WebTribe est en mesure de réaliser diverses analyses et mesures sur ces
communautés et sur les utilisateurs qui les composent.
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Visualisation Au moyen de diverses interfaces, WebTribe fournit au gestion-
naire une vue globale de son système, ainsi que des vues détaillées des utilisateurs et
communautés, selon les besoins. Cette visualisation peut prendre plusieurs formes,
en fonction des implémentations utilisées. Ces aspects sont étudiés plus en avant
dans le chapitre 6 dédié aux implémentations.
3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une vue d’ensemble de notre approche en
matière de découverte et d’analyse de communauté, les objectifs de notre travail et
l’outil WebTribe qui permet la mise en œuvre des méthodes proposées. Nous avons
défini l’outil WebTribe comme un système modulable, pouvant répondre à diffé-
rents besoins du gestionnaire de communautés. Dans les chapitres suivants, nous
détaillons les approches introduites dans ce chapitre en matière de découverte de
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Chapitre 4. Découverte de communautés
Dans ce chapitre, nous présentons nos différentes approches pour la découverte
de communautés. Ces propositions sont basées sur une analyse des activités des
utilisateurs. Nous employons des approches aux caractéristiques variées — des tags,
références internes non-structurées, aux ontologies externes et structurées — pour
tenter de diversifier au mieux nos détections. Nous décrivons tout d’abord notre
approche de partitionnement basée sur l’annotation de ressources par les utilisa-
teurs [1]. Reposant sur une analyse en composantes principales des usages (ACP),
cette approche est détaillée en section 4.1. Nous présentons une approche basée
sur un vocabulaire de référence [44] dans la section 4.2 et sur une ontologie [46]
dans la section 4.3. Enfin, la section 4.4 conclut le chapitre.
4.1 Découverte basée sur l’activité
Dans cette section, nous présentons une méthode de détection de communautés
générique qui ne s’appuie que sur un étiquetage des ressources et sur l’annotation
par les utilisateurs. L’étiquetage consiste en l’apposition d’un tag par un utilisateur
sur une ressource. L’utilisation d’une ressource est l’interaction quelconque d’un
utilisateur avec une ressource.
Exemple 4.1
Est considéré comme une utilisation de ressource le fait que Bob achète sur
une boutique Web un fichier vidéo étiqueté western.
Le cœur de notre méthode est une analyse statistique en composantes princi-
pales (ACP [22]) des étiquettes des ressources manipulées par les utilisateurs. Cette
méthode permet de représenter les données originelles — utilisateurs et étiquettes
manipulées — dans un espace de dimension inférieure à celle de l’espace originel,
tout en minimisant la perte d’information. La représentation des données dans cet
espace de faible dimension en facilite considérablement l’analyse et permet ainsi de
regrouper ou d’opposer des communautés. L’analyse en composantes principales
est une méthode géométrique et statistique couramment employée dans ce cas de
figure où les données initiales — ici les tags — sont nombreux et corrélés, pour
obtenir des résultats — les communautés — plus concis et décorrélés.
Ce travail a été publié dans le workshop Web Social de la conférence Extraction
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et Gestion des Connaissances 2010, à Hammamet, Tunisie [1].
4.1.1 Définition du modèle
On considère un ensemble d’utilisateurs U = {u1, . . . , un} et un ensemble de
ressources R = {r1, . . . , rm} sur un site donné, comme par exemple des fichiers
de musiques, des vidéos, des nouvelles sur une plate-forme de consultation Web.
Nous supposons que les utilisateurs émettent un vote sur un sous-ensemble des
ressources du site. Ce vote n’est pas nécessairement explicite et peut être obtenu
en se basant sur les usages des utilisateurs.
Exemple 4.2
L’achat réalisé par Bob dans l’exemple 4.1 est interprété comme un vote
implicite en faveur de la ressource, à moins qu’il ne dépose un vote explicite
négatif.
Les votes sont illustrés par une matrice M : |U | × |R| définie comme suit, pour
un utilisateur ui ∈ U et une ressource rj ∈ R :
M(ui, rj) =
{
1 si ui a de l’intérêt pour rj,
0 sinon.
Cette matrice est mise à jour dynamiquement lorsque de nouveaux utilisateurs, de
nouvelles ressources ou de nouveaux usages apparaissent sur le site. Nous suppo-
sons également qu’un ensemble de tags T = {t1, . . . , tm} est défini (par exemple,
films western, animation, drame, etc.), et que chaque ressource est annotée avec
un sous-ensemble de ces tags (sous-ensemble potentiellement vide). Ces annota-
tions proviennent des fournisseurs de ressources, qui peuvent être les utilisateurs
eux-mêmes, et peuvent s’enrichir au fur et à mesure. Étant donnés les votes des uti-
lisateurs et ces annotations, nous définissons l’ensemble A(ui) ⊆ R des ressources
intéressant l’utilisateur ui ∈ U , soit :
rj ∈ A(ui)⇔M(ui, rj) = 1.
Nous définissons également l’ensemble A(ui, tj) ⊆ A(ui) ⊆ R, où tj ∈ T , l’ensemble
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des ressources intéressant ui annotées par le tag tj.
L’objectif principal de l’approche proposée est de scinder les utilisateurs en
communautés distinctes, en se basant sur les groupes de tags qu’ils apprécient.




Plus un coefficient xij est proche de 1, plus l’utilisateur i manipule des tags de
type j.
4.1.2 Communautés de tags
On cherche ensuite à rassembler les tags similaires, de façon statistique. Pour
cela, on utilise la technique de l’analyse en composantes principales (ACP). Cette
méthode consiste à transformer des variables corrélées en nouvelles variables décor-
rélées les unes des autres, nommées « composantes principales ». Elle permettent
de réduire l’information en un nombre de composantes plus limité que le nombre
initial de variables. Dans la suite, l’usage d’une ressource portant un tag donné
est vu comme la réalisation d’une variable aléatoire représentant ce tag. Les inté-
rêts de chaque utilisateur sont alors autant de réalisations indépendantes des m
variables représentant les m tags possibles. L’objectif de l’ACP est de trouver des
combinaisons linéaires des variables représentant les tags pour expliquer au mieux
les intérêts des utilisateurs. Ainsi, à chaque utilisateur ui, nous associons le vecteur
Xi de ses degrés d’appartenance à chaque tag, Xi = (xi1, xi2, ..., xim). Ce vecteur
représente le positionnement de l’utilisateur dans l’espace des tags, et l’ensemble
des vecteurs Xi donne ainsi un nuage de points dans l’espace des tags. De la même
manière, on peut associer à chaque tag tj le vecteur Vj, correspondant à ses degrés
d’appartenance chez les n utilisateurs : Vj = (x1j, x2j, .., xij..., xnj). Ces nuages
de points sont difficiles à analyser, à cause des dimensions considérées (nombre
de tags, nombre d’utilisateurs) et de la variabilité des observations. L’analyse en
composantes principales va alors :
1. permettre une projection du nuage de points utilisateurs (initialement ex-
primés dans un espace de dimension k) sur des plans principaux (de dimen-
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sion 2) qui reconstituent au mieux la variabilité entre les utilisateurs ;
2. permettre une représentation des variables initiales dans ces plans princi-
paux, la contribution des variables dans la construction des axes principaux
n’étant pas la même pour toutes les variables. Par exemple, la figure 4.1
donne une représentation compacte des rassemblements de tags selon leurs
usages.















































Figure 4.1 – Projection des variables de l’ACP sur deux axes
Ainsi, des axes explicatifs sont identifiés, en minimisant la perte d’information
effectuée lors de cette simplification. La figure 4.1 représente les variables originales
de nos expérimentations — basées sur un jeu de données cinématographiques — sur
deux axes significatifs, appelés composantes principales (dans cette figure, nommés
axes 1 et 4). Cette figure présente la corrélation des variables d’origine avec les
composantes principales (une variable est bien représentée sur l’axe si sa corrélation
avec la composante principale correspondante est en valeur absolue proche de 1).
Selon la composante 1 (Axe 1), on voit que les tags Animation et Enfant sont très
corrélés (corrélation supérieure à 0,6). De même, la composante 4 oppose les tags
Film Noir, Guerre aux tags Romance, Comédie.
44
Chapitre 4. Découverte de communautés
Notre méthode de rassemblement de tags est alors la suivante : l’ACP fournit
les composantes principales pertinentes pour l’analyse des usages. Selon chacune
de ces composantes, on ignore les tags situés dans la zone de faible corrélation
(corrélation entre −α et +α, pour un seuil α ∈ ]0, 1] fixé). Les tags restants,
situés dans les zones de forte corrélation (inférieure à −α ou supérieure à +α),
sont rassemblés dans une même communauté de tags. Par exemple, Animation et
Enfant seront dans une même communauté. L’algorithme 1 résume notre méthode.
Algorithme 1 : Découverte
entrées : Vecteurs Vj, seuil de décision α
sorties : Communautés de tags G1, . . . , GK
début1
identifier les composantes principales C = ((c1, c2), (c3, c4)...), expliquant2
la plus grande proportion de la variabilité des données
tant que (il reste des composantes principales (c, c′) dans C) faire3
ignorer les tags non corrélés (|coordonnées selon c et c’| < α)4
rassembler dans une même communauté les tags corrélés selon c5
(|coordonnées selon c| > α)
rassembler dans une autre communauté les tags corrélés selon c′6





Après avoir décomposé l’ensemble des tags de T en K communautés de tags
G1, . . . , GK , nous en déduisons les communautés d’utilisateurs. Pour un utilisateur






Sa communauté c(ui) est alors sa communauté de tag majoritaire, c’est-à-dire
l’indice j tel que x′ij soit maximal. Chaque utilisateur est alors associé à ce groupe
de tags. Ce groupe aura comme intitulé l’ensemble des tags qui le constitue.
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4.1.4 Expérimentations
Contexte Nous avons expérimenté notre méthode sur la base de films Movie-
Lens 1. Cette base contient 100 000 votes pour 1 682 films appréciés par 943 uti-
lisateurs. Les films sont évalués par une note entre 1 et 5. Nous avons remplacé
ces notes par un vote binaire (les notes supérieures à 2 indiquant un intérêt pour
le film). Nous avons construit la matrice M avec l’ensemble des utilisateurs U et
l’ensemble des films R, et calculé le degré d’appartenance des utilisateurs aux dif-
férents tags. Nous présentons les résultats de notre approche sur un ensemble de
18 tags (1 : Aventure, 2 : Enfant, 3 : Animation, 4 : Mystère, 5 : Crime, 6 : Drame,
7 : Fiction, 8 : Film noir , 9 : Fantasy, 10 : Musical, 11 : Action, 12 : Thriller,
13 : Romance, 14 : Comédie, 15 : Horreur, 16 : Guerre, 17 : Documentaire,
18 : Western). Le seuil de décision α a été fixé à 0,6 de façon empirique.
Matrice de corrélation La première étape de l’analyse est de vérifier que les
données sont factorisables, c’est-à-dire qu’elles sont corrélées entre elles. Pour cela,
on examine la matrice de corrélation :
– si les coefficients de corrélation entre variables sont faibles, il est improbable
d’identifier des facteurs communs. On peut éventuellement supprimer les
variables qui ont une corrélation faible ;
– un autre paramètre pouvant aider au choix des variables est la qualité de la
représentation (Communalities) ; QLTj est le cosinus carré de l’angle formé
entre la variable initiale xj et l’axe principal c (voir exemple 4.3).
La table 4.1 représente la matrice de corrélation entre une partie des variables
initiales et les 6 premières composantes principales.
1. http ://www.grouplens.org/node/73
46
Chapitre 4. Découverte de communautés
Tag 1 2 3 4 5 6
Aventure ,777 ,349 -,272 ,081 ,037 -,056
Enfant ,675 -,231 ,465 ,187 -,145 -,147
Animation ,657 -,200 ,391 ,311 -,052 -,218
Mystère -,657 ,258 ,367 ,173 -,254 -,057
Crime -,624 ,265 ,094 ,226 ,237 -,016
Drame -,614 -,561 -,230 ,094 ,016 -,112
Fiction ,535 ,531 -,252 ,080 ,249 -,152
Film noir -,512 ,066 ,209 ,490 ,083 ,158
Fantasy ,479 -,108 ,197 -,076 ,208 -,022
Musical ,422 -,409 ,380 ,372 -,193 ,096
Action ,451 ,746 -,262 -,117 -,128 ,028
Thriller -,393 ,704 ,314 -,176 -,221 ,011
Romance -,139 -,685 -,221 -,395 -,231 -,023
Comédie ,265 -,592 ,161 -,373 ,225 ,242
Horreur -,122 ,424 ,360 -,170 ,369 ,179
Guerre -,032 -,037 -,633 ,425 -,331 -,103
Documentaire -,204 -,263 -,166 ,232 ,639 -,400
Western ,209 -,105 -,262 ,353 ,142 ,780
Table 4.1 – Corrélation entre les variables et les composantes de l’ACP
Exemple 4.3
La qualité de la représentation de la variable Action est obtenue en élevant au
carré les coefficients de corrélation entre cette variable et les 6 axes principaux,
puis en les sommant :
QLTAction = (0, 451)
2+(0, 746)2+(0, 262)2+(0, 117)2+(0, 128)2+(0, 028)2 = 0, 859.
Ainsi pour chaque variable initiale, nous obtenons la variance prise en compte
par l’ensemble des facteurs extraits. Plus cette valeur est proche de 1, plus
l’ensemble de l’information contenue dans la variable est prise en compte.
Il serait par exemple possible de négliger la variable correspondant au tag
Fantaisie en raison de sa faible qualité de représentation (nous l’avons ce-
pendant conservée lors de nos expérimentations).
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Sélection des composantes principales La deuxième étape consiste à déter-
miner le nombre de facteurs à retenir. On tient compte :
– des facteurs qui permettent d’extraire une quantité d’informations (valeur
propre) > 1. Quand on a beaucoup de variables, il y a un grand nombre de
facteurs pour lesquels la valeur propre est supérieure à 1. Dans ce cas, on
retient beaucoup de facteurs et l’interprétation devient difficile.
– de la distribution des valeurs propres : utilisation du graphique des valeurs
propres.
La figure 4.2 représente la variance expliquée par chaque composante principale
(valeur propre). Pour savoir combien de composantes principales utiliser, on re-
cherche une rupture de pente sur le graphique. Cette rupture signifie que l’on
passe d’un facteur représentant beaucoup d’informations à un facteur en représen-
tant moins. On s’arrête au facteur précédant cette rupture de pente. Dans notre
expérimentation, on retient les 6 premières composantes dont la valeur propre est




























Figure 4.2 – Variance expliquée par chaque composante principale de l’ACP
Les composantes obtenues ont la structure suivante :
– la 1re composante principale est la combinaison qui totalise la plus grande
quantité de variance ;
– la 2e composante principale est la combinaison qui totalise la 2ème plus
grande quantité de variance. On peut déterminer autant de composantes
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principales qu’il existe de variables. La valeur propre de la 1re composante
principale est 4,192 (soit 23,29% de la variance), celle de la 2e composante
est 3,264 (soit 18,13% de la variance),etc. Les composantes principales sont
indépendantes les unes des autres.
À partir de la matrice de corrélation, on voit que :
– la 1re composante principale représente essentiellement les variables Aven-
ture, Enfant, Animation, Mystère, Crime et Drame ;
– la 2e composante principale représente essentiellement les variables Action,
Thriller, Romance et Comédie ;
– la 3e composante principale représente essentiellement la variable Guerre et
à un moindre degré les variables Enfant, Animation, Mystère et Horreur ;
– la 4e composante principale représente essentiellement les variables Film
Noir,Guerre d’une part, et Romance, Comédie d’autre part ;
– la 5e composante principale représente essentiellement la variable Documen-
taire ;
– la 6e composante principale représente essentiellement la variable Western.
Interprétation des axes La dernière étape de l’expérimentation est l’interpré-
tation des axes. On donne un sens à un axe à partir des coordonnées des variables.
Ce sont les valeurs extrêmes qui concourent à l’élaboration des axes. Les facteurs
avec de larges coefficients (en valeur absolue) pour une variable donnée indiquent
que ces facteurs sont proches de cette variable. Nous rapprochons les tags par les
degrés d’appartenance des utilisateurs à ces tags en nous basant sur les graphiques
générés lors de cette étape :
– le 1er axe (figure 4.3) oppose les tags Animation, Enfant et Aventure aux
tags Mystère, Crime et Drame. Ceci correspond à une interprétation natu-
relle : les personnes qui aiment le premier groupe de films n’aimant en général
pas le second. Deux communautés sont ainsi créées ;
– le 2e axe oppose les films de Romance et de Comédie aux films Thriller et
Action, en créant ainsi deux nouvelles communautés ;
– le 3e axe (figure 4.4) oppose les films de Guerre aux films étiquetés Enfant,
d’Animation ou de Mystère.
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Figure 4.3 – Composantes 1 et 2 de l’ACP






















































Figure 4.4 – Composantes 1 et 3 de l’ACP
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Les axes 4, 5 et 6 nous donnent les résultats suivants :
– le 4e axe oppose les films Film noir et les films de Guerre aux films de
Romance et de Comédie ;
– le 5e axe oppose les films Documentaire aux films de Guerre ;
– le 6e axe oppose les films Western aux films Documentaire.
Cette interprétation nous donne 7 groupes de tags, comme indiqué dans la table 4.2.
Les groupes qui sont disjoints sont 1 et 2, 3 et 4, 4 et 6 et enfin 6 et 7. Les uti-
lisateurs sont regroupés en fonction de ces communautés de tags. Les tags qui ne
sont pas pris en compte par les axes sont expliqués par leur faible occurrence : par
exemple le tag Fantaisie n’est utilisé que 22 fois sur toute la collection des 1682
films.
communauté tags associés
1 Aventure, Enfant, Animation




6 Film noir, Guerre
7 Documentaire
Table 4.2 – Communautés de tags
4.1.5 Conclusion
Par cette approche, nous avons proposé une première méthode de découverte de
communautés d’utilisateurs basée sur l’observation des usages. Nous utilisons une
analyse en composantes principales (ACP) pour réaliser des corrélations entre les
tags utilisés par les utilisateurs, constituant ainsi des communautés. Nous faisons
apparaître le fait qu’un tag ne peut être bien corrélé — et donc mis en avant par
notre méthode — que s’il est suffisamment employé par les utilisateurs. Il convient
donc de définir un ensemble de tags correspondant au public qui les utilise, ou de
gérer ceux créés par ce public. Dans la section suivante, nous présentons une autre
approche de découverte de communautés, basée sur un vocabulaire de termes.
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4.2 Découverte basée sur les termes
L’objectif de cette approche est d’identifier les communautés implicites à partir
des discussions des utilisateurs, en se concentrant sur des sujets spécifiques. Les
sujets concernés sont issus d’un vocabulaire. Nous utilisons dans cette approche
une première version du système WebTribe, pour extraire et analyser les commu-
nications entre utilisateurs.
Ce travail a été présenté dans la conférence International Conference on Ad-
vances in Semantic Processing (SEMAPRO 2010), à Florence, Italie [44].
4.2.1 Méthode
Nous présentons brièvement chacune des étapes de notre analyse, qui seront
détaillées ensuite.
En premier lieu, un gestionnaire de communautés fournit une liste de sujets
qui est utilisée pour construire un graphe des sujets présenté ci-après. Ce graphe
sert de base de notre analyse. Il sera potentiellement réduit en retirant les sujets
non pertinents, et sera utilisé pour le positionnement sémantique des utilisateurs.
En parallèle, le système recueille diverses publications — comme les messages
publiés par les utilisateurs — à partir de diverses sources choisies par l’analyste
Web, et associe chaque publication à son auteur.
Ensuite, nous extrayons pour chaque publication ses thèmes principaux, et
quantifions « l’attractivité de la publication » par sujet, comme étant le degré
d’importance évalué de chaque sujet dans la publication. En analysant toutes les
publications trouvées pour un auteur, nous sommes maintenant en mesure de cal-
culer « l’attractivité de l’utilisateur » par sujet, sur le même principe. En utilisant
une méthode de calcul de distance sémantique basée sur le Web, nous évaluons la
distance entre les sujets et positionnons ainsi les utilisateurs au sein du graphe des
sujets.
Enfin, interroger le système revient maintenant à calculer un sous-graphe de
nos résultats, en y incluant les utilisateurs qui valident une contrainte de proximité
donnée par la requête, basée sur la distance sémantique calculée précédemment.
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Nous détaillons dans la suite chacune de ces étapes.
4.2.2 Graphe de sujets
Choix des sujets Notre méthode vise à regrouper les utilisateurs en fonction
de leurs affinités avec les sujets définis. L’analyste Web doit définir quels sont les
principaux sujets pertinents pour l’analyse de son système. Nous appelons cette
liste de sujets le « lexique » du système, le but étant d’avoir suffisamment de sujets
pour couvrir l’ensemble des utilisateurs. Mais à l’inverse, avoir trop de sujets n’est
pas souhaitable non plus et surchargerait inutilement le système. Nous présentons
une méthode pour réduire l’ensemble des sujets de sorte que seuls restent les sujets
les plus pertinents, formant ainsi notre vocabulaire optimisé.
Création du graphe Une fois que l’analyste Web a fourni les sujets du système,
il nous faut les organiser. Pour cela, nous construisons un graphe sémantique pon-
déré, que nous basons sur une matrice de distance entre les sujets. Pour définir ces
similarités, nous utilisons la méthode de calcul de distance sémantique basée sur
le Web de Cilibrasi et Vitanyi [13]. Cette méthode évalue la distance sémantique
entre un terme x et un terme y à partir du contenu du Web (plus précisément,
à partir du moteur de recherche de Google, ce qui semble être un des meilleurs
points de vue disponible). Cette méthode est bien adaptée à notre approche, car
elle n’extrait pas les distances sémantiques à partir de bases de connaissances qu’il
nous faudrait fournir, comme des taxonomies ou ontologies de référence. De plus,
étant donné que nous avons analysé des données échangées entre utilisateurs sur
le Web, utiliser le Web comme référence semble approprié au contexte.
La distance sémantique entre x et y définie par Cilibrasi et Vitanyi se calcule
comme suit, pour f(λ) donnant la fréquence du terme λ et M le nombre total de
termes indexés :
Dist(x, y) =
max{log f(x), log f(y)} − log f(x, y)
log M −min{log f(x), log f(y)} .
En utilisant Google, f(λ) correspond au nombre de résultats de la requête
« λ » et M le nombre de documents indexés par Google, qui est estimé à 1 000
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milliards à la date de [13]. Cette expression calcule la plus basse probabilité de x|y
et y|x. L’utilisation d’un logarithme négatif permet d’augmenter l’importance des
différences, et la division permet de résoudre les problèmes d’échelle. Enfin, notre
graphe est un graphe complet avec des sujets comme sommets. Une arête entre les
sujets ti et tj est annotée par la distance sémantique ainsi calculée.
Réduction des sujets Le graphe résultant du lexique est un graphe complet,
avec donc un grand nombre d’arêtes. Afin d’être le plus pertinent possible, mais
aussi afin d’être facilement utilisé, il doit être réduit. En effet, plus le nombre de
sujets est faible par rapport à la masse de contenu analysé, plus les nuances de
distance entre les utilisateurs ont une signification intéressante.
Pour ces raisons, nous écartons les sujets considérés comme non-pertinents. Un
sujet est défini comme non-pertinent quand il est sémantiquement trop proche d’un
autre. Autrement dit, lorsque leur distance est plus petite qu’un seuil δs, fourni
par l’analyste Web. Dans ce cas, le sujet de plus basse fréquence est supprimé.
Cela permet également d’effectuer un retour auprès de l’analyste, l’informant de
la non-pertinence de certains des sujets qu’il a lui-même choisi.
Exemple 4.4
L’analyste Web d’un forum de fans de voiture soumet le lexique sui-
vant : ferrari, porsche, tuning, essence, concessionnaire, moteur et
carburant.
Par la réduction présentée, le sujet essence a été retiré, considéré comme
ayant une proximité avec carburant inférieure au seuil δs. Les distances cal-
culées par WebTribe à partir de ce lexique sont exposées dans la table 4.3 et
illustrées par la figure 4.5.
carburant moteur concess. tuning porsche
ferrari 1,3478 1,6431 1,0418 1,3010 0,4195
porsche 1,1140 1,4399 0,9475 1,1301 -
tuning 1,3064 1,4529 0,7161 - -
concessionnaire 0,8998 1,1027 - - -
moteur 1,0774 - - - -
Table 4.3 – Matrice des distances calculées avec le lexique d’exemple
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Figure 4.5 – Exemple de graphe des sujets réduit
4.2.3 Attractivités et interrogation
Acquisition de données utilisateur À partir de la source de données que
nous analysons, nous récupérons les différentes publications des utilisateurs du
système. Le système source peut être un site, un blog, un réseau social, la version
Web d’un journal permettant de déposer des commentaires, ou toute plate-forme
permettant aux utilisateurs de publier du contenu. Cette opération peut être faite
par un wrapper spécialement conçu pour la source donnée, incluant un parser
spécifique et fournissant des données dans un format normalisé. Il est également
possible de s’appuyer sur une API classique pour extraire des informations, comme
l’API Facebook 2 par exemple.
Attractivité des publications Pour chaque contenu analysé, nous cherchons à
en extraire les sujets principaux et pour chacun d’entre eux, définir l’attractivité de
la publication par sujet. Nous utilisons le lexique précédemment optimisé t1, . . . , tn,
qui contient tous les sujets pertinents à rechercher. S’il y a n sujets dans le lexique,
nous pouvons définir que chaque sujet t est assigné à une dimension dans un espace
vectoriel ; le lexique est alors la base d’un hypercube à n dimensions. Chaque
2. http://developers.facebook.com
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publication p peut être considérée comme un vecteur p¯ de sujets dans cet espace,
de sorte que p¯ = (pt1 , . . . , ptn) ∈ R+n .
Pour déterminer les sujets abordés dans une publication, nous utilisons une
approche issue des travaux de Das et Chen [15]. Cette méthode consiste à analyser
le document avec cinq différents algorithmes pour déterminer à la majorité simple
si le texte contient un sentiment sur le sujet — positif ou négatif — ou non. Étant
donné que nous cherchons à prendre en compte l’intérêt et non l’opinion, nous
interprétons les deux sentiments comme un vote positif en intérêt. Inversement,
nous interprétons l’absence de sentiment comme un vote négatif en intérêt. Sur
cette base, nous construisons un vecteur pour chaque publication. Cette méthode,
a l’avantage de fournir des résultats pertinents et fiables en ne retenant pas les
contenus qui ne remportent pas la majorité. En d’autres termes, la qualité des
contenus détectés prime sur la quantité de détections. Comme effet secondaire
intéressant, il nous permet également d’éliminer les spams : n’ayant pas remporté
la majorité des tests, ils sont tout simplement ignorés.
Exemple 4.5
Considérant le lexique de l’exemple 4.4, la publication « Revue et test de
ma nouvelle Carrera » est analysée comme suit :
p = (0, 5, 0, 0, 3, 1).
Cela signifie que le sujet porsche est considéré comme hautement pertinent
avec un score de 5 (la similarité avec le terme « Carrera » est ressortie de
l’analyse du Web précédemment évoquée, « Carrera » étant une marque dé-
posée portée par plusieurs voitures produites par Porsche). Le sujet moteur
est identifié comme un sujet d’importance moyenne dans le document avec
un score de 3, et carburant comme un sujet mineur avec un score de 1.
Les sujets ferrari, tuning et concessionnaire ont été considérés comme
non-pertinent pour ce document.
Attractivité des utilisateurs À partir de toutes les attractivités calculées de-
puis les publications collectées, nous sommes maintenant en mesure de calculer
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l’attractivité des utilisateurs comme autant de vecteurs du même type que précé-
demment. Nous définissons le vecteur u¯, avec u¯ ∈ R+n , tel que u¯ = ∑ p¯ avec p¯
étant un vecteur de publication de l’utilisateur.
Nous utilisons une somme plutôt que de normaliser ces résultats, afin de pré-
server le caractère indépendant du taux de participation. Il ne faut pas en effet
que l’activité d’un utilisateur dans un domaine baisse à elle seule la valorisation
de son activité dans d’autres domaines. Par exemple, si un utilisateur est l’auteur
de nombreuses contributions relatives à un sujet donné, normaliser les résultats
impliquerait de réduire son importance dans cette communauté, dès lors qu’il pu-
blierait également d’autres documents relatifs à un autre sujet indépendant. Ce
calcul n’aurait aucun sens dans ce cas.
Graphe Nous avons maintenant un graphe sémantique du lexique basé sur la
matrice de distance sémantique, et un vecteur d’attractivité u¯ par utilisateur. Nous
traduisons ces vecteurs en distance sémantique afin d’uniformiser nos mesures avec




Enfin, les utilisateurs sont positionnés dans le graphe, en fonction de leurs attrac-
tivités.
Exemple 4.6
La figure 4.6 montre le positionnement des utilisateurs en se basant sur les
mêmes données que précédemment.
Ce graphe est la simple traduction de la matrice des distance précédemment
calculée. Cependant, sa visualisation— par des outils classiques de type Tulip [5] —
constitue une aide pour le gestionnaire de communautés.
4.2.4 Aspects incrémentaux
Nouvelle publication Le système est prévu pour une exploration continue des
sites ciblés, et une analyse évolutive. Quand une cible reçoit de nouveaux messages,
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Figure 4.6 – Exemple de graphe de sujets après le positionnement des utilisateurs
ces derniers doivent être ajoutés à l’analyse. La formule de la distance sémantique
entre un utilisateur et un sujet est inversible, nous n’avons pas besoin de stocker
des vecteurs d’attractivité utilisateur (voir ci-dessus). Pour chaque nouvelle publi-
cation, il est juste nécessaire d’en extraire l’ensemble des attractivités par sujets
concernés.
Pour chaque sujet ti évalué avec une attractivité a, nous mettons à jour la







Nouveau sujet Pour diverses raisons, telles qu’une modification de la politique
du site, l’apparition de nouveaux comportements, etc., l’analyste Web peut avoir
besoin d’ajouter de nouveaux sujets au lexique. Si un sujet est pertinent (voir
plus haut), nous pouvons le situer dans le graphe comme précédemment. Après
cela, nous devons évaluer la distance entre tous les utilisateurs et ce nouveau
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sujet. Si l’ensemble des archives de publications est en mémoire ou accessible, nous
pouvons calculer l’attractivité du nouveau sujet pour chaque publication, et définir
une nouvelle distance sémantique, comme précédemment. Mais si ces archives ne
sont pas accessibles, nous devons approximer les nouvelles distances. Comme nous
connaissons les distances sémantiques entre les anciens sujets et le nouveau, nous
évaluons la distance de chaque utilisateur par rapport au nouveau sujet comme la
valeur du plus court chemin entre les deux, passant par un sujet préexistant (le
plus court chemin ne peut nécessairement pas passer par deux sujets préexistants,
le graphe des sujets étant complet et leurs distances nécessairement supérieures à
un seuil strictement positif).
4.2.5 Conclusion
Dans cette approche, nous avons proposé une méthode pour regrouper les utili-
sateurs en fonction d’un vocabulaire fourni. Pour cela, nous définissons un ensemble
de distances entre les utilisateurs et les termes du vocabulaire, basé sur les don-
nées des utilisateurs, et les fréquences de co-utilisation des termes sur le Web. Nous
proposons également une méthode pour augmenter la concision du vocabulaire en
supprimant les termes redondants. Dans la section suivante, nous présentons une
approche pour produire des communautés d’utilisateurs en se basant sur des on-
tologies de référence externes.
4.3 Découverte basée sur une ontologie
Dans cette approche, nous présentons une méthode incrémentale et passant à
l’échelle pour l’analyse sémantique des communications Web. Quelques précédents
travaux considéraient l’analyse des communications en ligne [65], mais avec une
approcher purement statistique, et sans une connaissance a priori du vocabulaire
de la cible. À l’inverse, notre méthode s’appuie sur une ou plusieurs ontologies
sélectionnées par le gestionnaire de communautés pour leurs adéquations avec le
contenu qu’il a en gestion.
La contribution principale de cette approche est un modèle de profil qui tient
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compte de la sémantique des messages au cours de la communication, et relie
chaque utilisateur aux concepts de l’ontologie. Nous proposons une méthode évo-
lutive pour résumer les contributions des utilisateurs par des généralisations sur les
concepts en fonction de l’ontologie. Notre détection de concept est enrichie par une
propagation de contexte, basée sur la structure des discussions du forum analysé.
Ce travail a été publié en janvier 2012 dans la revue Web Intelligence and Agent
Systems : An International Journal [46].
4.3.1 Analyse sémantique des communications
Abstraction des communications en ligne
Comme lors de nos précédentes approches, notre contribution est applicable à
toutes communications textuelles structurées où les utilisateurs sont identifiés, ce
qui est le cas de la grande majorité des systèmes de communication sur le Web.
Il est bien entendu nécessaire d’avoir accès à l’ensemble des communications du
système, ce qui implique qu’elles soient publiques ou que le gestionnaire dispose
d’un accès privilégié.
Exemple 4.7
À titre d’exemple, nous considérons le gestionnaire de communautés d’une
entreprise de produits pharmaceutiques et para-pharmaceutiques, et suppo-
sons qu’il surveille les forums des entreprises concurrentes pour identifier les
communautés intéressantes et les utilisateurs importants. La figure 4.7 montre
un exemple du genre de communications relatives à ce travail de veille. Nous
supposons l’existence d’un robot d’indexation (crawler) destiné à surveiller
ces forums. Ces derniers peuvent être découverts par une recherche classique
sur le Web, ou plus spécifiquement en se concentrant sur les plates-formes les
plus répandues qui les hébergent. Par exemple, la requête « phpBB health »
est susceptible de retourner des résultats intéressants pour notre gestionnaire
de communautés, et hébergés par le système de forums PhpBB 3, permettant
d’analyser plusieurs sources avec un même robot.
3. http://www.phpbb.com
60
Chapitre 4. Découverte de communautés
 Alice I feel a pain in my left arm. Joey Is there a physician on this WebSite ?
 Bob "I feel a pain in my left arm."
Could you be more precise ? Alice @Bob : My shoulder hurts. Bob Did you perform a strong move ? Alice Yes, I played tennis yesterday.
Figure 4.7 – Messages sur un forum de discussion
Nous considérons un forum comme un ensemble P de publications produites
par un ensemble U d’utilisateurs. Les utilisateurs sont identifiés de façon unique
par un identifiant propre visible (comme une adresse mail, un UID, etc.). Nous
définissons par author(p) ∈ U l’auteur unique d’une publication p donnée, et
post(u) ∈ P l’ensemble des publications de l’utilisateur u.
Il existe plusieurs techniques d’annotations ou conventions d’écriture pour in-
diquer la réponse à un message donné. En ce qui concerne les mails et les tweets,
l’utilisateur à qui est adressé la réponse est explicitement indiqué. Pour les mes-
sages purement textuels (comme le chat, le commentaire ou le message de forum),
il existe des situations courantes et des pratiques tacites pour exprimer la notion de
réponse. Un schéma classique consiste à commencer la réponse par le motif "@u",
ce qui indique que le message est adressé à — ou en réponse à — u. Une autre
convention est de citer par recopiage tout ou partie du message auquel la réponse
s’adresse. Des exemples de ces motifs de réponse sont visibles dans la figure 4.7.
Afin de conserver cette information, nous définissons cite(p) ⊆ P l’ensemble des
publications auxquelles la publication p répond.
Afin de définir aussi finement que possible l’axe d’analyse sémantique du fo-
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rum, nous nous appuyons sur une ontologie, qui peut être de domaine ou générale.
Son choix est néanmoins essentiel : une ontologie de domaine spécifique et détaillée
devrait être choisie pour l’analyse des forums spécialisés, tandis que des ontologies
plus générales pourraient se révéler plus adaptées pour des forums génériques ou
pour toute exploration initiale sans a priori sur le contenu sémantique. Une on-
tologie spécialisée pourrait par exemple contenir les noms précis de produits de
marques d’un domaine, avec leurs relations (exemple de contenu : un « iPhone 4
- 32Go » est une sorte de « iPhone » qui est un « SmartPhone »). Les ontologies
génériques sont nombreuses : Wordnet [51], YAGO [68], DBpedia [10], pour n’en
nommer que quelques-unes. Du point de vue du gestionnaire de communautés, le
juste choix de l’ontologie est une problématique très intéressante en elle-même —
et cruciale — mais cela n’est pas l’objet de nos travaux.
Exemple 4.8
Pour notre exemple, l’ontologie choisie peut être une ontologie des infor-
mations médicales comme MESH [18], une ontologie anatomique comme
FMA [61] ou une coupe thématique dans une ontologie générique. Notre
exemple présente des communications en anglais étant donné qu’il s’agit de
la langue de l’ontologie utilisée.
Plus formellement, soit une ontologie légère (C, is−a), où C = {c1, . . . , cn} est
un ensemble de concepts et is−a est la relation directe de sous-concept structurant
l’ontologie. La notation is − a(c, c′) signifie que c est un hyponyme direct de c′.
L’ensemble des concepts de C qui sont manipulés par une publication p donnée,
est noté concept(p). Cet ensemble peut être calculé par racinisation 4 des termes
de p et en supprimant ses mots vides 5, puis en les comparant avec les termes de
l’ontologie, eux aussi racinisés. Nous notons par occurrencep(c) ∈ {0, 1} la présence
4. Transformation en radical par suppression des préfixes et suffixes (stemming en anglais).
5. L’ensemble des mots trop communs (stop-words en anglais).
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d’un concept c dans une publication p.
Exemple 4.9
Selon l’ontologie de la figure 4.8, pour p le second message d’Alice dans la
figure 4.7, nous avons :
occurrencep(”shoulder”) = 1,




Figure 4.8 – Exemple partiel d’ontologie utilisée
4.3.2 Profils sémantiques et généralisation
Notre analyse sémantique d’un forum se décompose en deux étapes. Premiè-
rement, nous associons à chaque utilisateur un profil sémantique, qui représente
ses contributions sur le forum au travers de l’ontologie. Ces profils sémantiques
prennent en compte les structures de discussions précédemment évoquées. Ensuite,
nous agrégeons les contributions de l’utilisateur dans ce profil, afin de résumer son
activité en quelques concepts.
Profils utilisateurs Cette méthode doit être vue comme une méthode incré-
mentale : dès qu’une nouvelle publication p d’un utilisateur u est détectée par le
robot d’indexation, le système met à jour son profil. Le profil de l’utilisateur u
pour un concept c, profileu(c) est pour une première définition le nombre total
d’occurrences de c dans post(u).
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Mais cette première définition n’est pas satisfaisante : un message peut couvrir
un champ sémantique plus large que les seuls mots qui le composent, en fonction de
son contexte. Bien sûr, nous ne prétendons pas une compréhension globale de tout
le contexte sémantique, mais nous considérons le contexte de discussion. Quand
un utilisateur répond à un autre, il place en effet son message dans le contexte de
la publication initiale.
 Joe I underwent several heart operations in the past,and I just moved to Manhattan.
I seek the address of a good cardiologist. Dave @Joe : There is one good at 1546, 7th Avenue.
Figure 4.9 – Réponse avec contexte hérité
Exemple 4.10
Nous considérons les deux publications p1 et p2 de la figure 4.9.
Même si le second message ne contient pas explicitement de contenu séman-
tique en rapport avec le domaine analysé, nous pouvons propager le contenu
sémantique du premier message, identifié comme étant le contexte du second.
Il est à noter que, pour assurer le passage à l’échelle, l’ensemble des publications
ne peut être maintenu en mémoire. Il n’est donc pas possible d’évaluer la relation
cite dans tous les cas possibles dans la pratique. Une fenêtre temporelle pertinente
doit être choisie, à partir de la date du message analysé. Une réponse @u dans
une publication p est alors interprétée comme une citation du dernier message de
l’utilisateur u dans la fenêtre temporelle, ou éliminée si aucun message concordant
n’est trouvé. De même, le texte d’un message en cours est comparé à tous les mes-
sages dans la même fenêtre de temps. Si une partie importante du texte se révèle
être un extrait d’un message précédent dans la fenêtre de temps, il est considéré
comme une citation de ce dernier. La figure 4.10 illustre ce fonctionnement.
Ainsi, nous utilisons la relation cite pour enrichir le profil sémantique. On
définit alors profileu(c) comme la somme de toutes les occurrences du concept c
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messages pris en comptemessages non pris en compte
comparaisons
Figure 4.10 – Fenêtre temporelle de prise en compte des nouveaux messages











Il est important de remarquer que nous avons choisi une définition non-récursive,
afin d’évaluer les messages uniquement dans une fenêtre temporelle donnée, là en-
core pour des raisons de passage à l’échelle. Quand une nouvelle publication p d’un
utilisateur u est analysée, les messages qu’il cite dans la fenêtre temporelle sont
extraits, et profileu est incrémenté pour les concepts pertinents.
Exemple 4.11
De part le message p2 et sa citation implicite du message p2 dans la figure 4.9,
le profil sémantique de l’utilisateur « Dave » voit les poids de ses concepts
cœur et cardiologue augmenter. Ces ajouts sont réalisés grâce à la prise en
compte du contenu du message p1 comme contexte sémantique du message
p2.
Sans la contrainte de passage à l’échelle, une définition récursive du contexte
pourrait être envisagée : l’ordre temporel des messages garantit une récursivité
sans boucle, étant donné qu’une publication du passé ne peut pas citer un message
dans le futur (bien que certains systèmes de forums permettent la modification des
messages, cette modification doit être considérée comme une nouvelle publication,
à la date de modification).
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Résumé des utilisateurs Les profils utilisateurs peuvent être enrichis progressi-
vement au cours des futures contributions. Toutefois, le profil, qui décrit l’ensemble
des activités, contient souvent des informations qui ne sont pas pertinentes, comme
les concepts utilisés seulement dans de rares cas. Mais si ils ne sont pas pertinents
aujourd’hui, nous ne pouvons pas les retirer pour autant, car ils peuvent obtenir
un rôle modéré — ou mieux — plus tard. En effet, un utilisateur peut modifier
progressivement son activité. Nous introduisons donc le résumé de l’utilisateur,
abstractu, le résumé actuel des intérêts sémantiques de l’utilisateur u. Pour un
concept c, abstractu(c) est le poids du concept de c dans la vue résumée de u.
Cette synthèse est composée de deux opérations distinctes :
– ajout des concepts couverts par généralisation ;
– suppression des concepts non-pertinents.
Généralisation La première étape, la généralisation, permet de mettre en évi-
dence la couverture d’un concept par un utilisateur qui manipule ses sous-concepts.
Pour un concept feuille c de l’ontologie, le résumé correspond au profil. Aucune
généralisation n’intervient alors, à savoir :
abstractu(c) = profileu(c).
Pour les autres nœuds, nous considérons qu’un utilisateur u qui manipule une
« part significative » des sous-concepts directs c1, . . . , ck d’un concept c, est consi-
déré comme manipulant c. Le seuil de signification est matérialisé par δcoverage ∈
[0, 1]. Ensuite, si :
|{ci : is− a(ci, c) and abstractu(ci) > 0}|
|{ci : is− a(ci, c)}| ≥ δcoverage,
le résumé de c est la moyenne des résumés de tous les sous-concepts de c :
abstractu(c) =
1
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Si la couverture des sous-concepts n’est pas suffisante, alors simplement :
abstractu(c) = profileu(c).
Suppression La deuxième étape de la construction de notre résumé supprime
simplement les concepts dont le poids est inférieur à un seuil de poids minimum. Ce
poids minimum est relatif à la somme des poids des contributions de l’utilisateur





Il est à noter que nous commençons par généraliser les concepts, avant de
supprimer ceux qui n’ont pas de pertinence. Cela permet de découvrir des concepts
bien couverts, bien qu’ils ne soient pas explicitement utilisés ni que leurs sous-
concepts pris individuellement ne soient pertinents pour l’utilisateur.
Exemple 4.12
Nous considérons une portion locale de l’ontologie et le profileu qui y est
lié, comme visible dans la figure 4.11. Pour un seuil de couverture δcouverture
de 0.66 et un seuil de pertinence δpertinence de 0.5, le résumé abstractu en




Figure 4.11 – Exemple de profil utilisateur
Comme le souligne l’exemple précédent, la généralisation impacte les poids sur
des concepts supérieurs, sans retirer les poids précédents des sous-concepts. Ce
faisant, la prise en compte d’une généralisation n’efface pas les spécialisations de
l’utilisateur. La méthode basique pour calculer le résumé se déroule d’une manière
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Figure 4.12 – Exemple de résumé utilisateur, avec δcoverage = 0.66 and δrelevance =
0.5
ascendante. L’algorithme 2 présente un calcul global sur l’ensemble de l’ontologie,
alors que l’algorithme 3 est incrémental : seuls les concepts impactés sont testés
et éventuellement modifiés. Cette méthode débute avec des profile et abstract à
0 pour tout utilisateur.
Algorithme 2 : Généralisation initiale du résumé utilisateur




pour chaque profondeur d de l’ontologie, partant du bas faire3
pour chaque concept c à la profondeur d faire4
abstractu(c) = profileu(c)5
si c n’est pas une feuille alors6
S = sous-concept de c7
SU = {c′ ∈ S : abstractu(c′) 6= 0}8
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Algorithme 3 : Généralisation incrémentale du résumé utilisateur
entrées : abstractu, post, ontologie, δcoverage
sorties : abstractu
début1
pour chaque profondeur d de l’ontologie, partant du bas faire2
si c n’est pas une feuille alors3
previous = 04
S = sous-concepts de c5
SU = {c′ ∈ S : abstractu(c′) 6= 0}6
si |SU ||S| > δcoverage alors7







si c n’est pas une feuille alors13
SU = {c′ ∈ S : abstractu(c′) 6= 0}14
si |SU ||S| > δcoverage alors15








Une troisième version de l’algorithme a été produite, récursive cette fois. L’al-
gorithme 4 a l’avantage de ne traiter un concept que s’il est affecté par la modifica-
tion d’un de ses sous-concepts. Toutefois, pour ces raisons de performances, nous
utilisons pour les expérimentations présentées dans le chapitre 6 la version incré-
mentale. En effet cette version permet de neutraliser le surcoût grâce à l’analyse de
l’arbre de l’ontologie, et d’en réaliser une abstraction relationnelle. La profondeur
de chaque concept étant connue durant l’abstraction et la méthode incrémentale
permet alors de « naviguer » dans l’arbre, sans le coût traditionnel de ce type
d’opérations.
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Algorithme 4 : Généralisation récursive du résumé utilisateur




si concept n’est pas la racine alors3
S = sous-concepts de parent(concept)4
SU = {c′ ∈ S : abstractu(c′) 6= 0}5







si concept n’est pas la racine alors11
SU = {c′ ∈ S : abstractu(c′) 6= 0}12










Partitionnement en communautés Les calculs précédents permettent de dé-
duire des communautés au sein du forum cible. Nous effectuons cette tâche en
deux étapes :
– détection des principaux concepts couverts par les utilisateurs ;
– partitionnement des utilisateurs autour de ces concepts.
Concepts principaux Nous faisons la somme de tous les abstracts calculés, et
y appliquons le même raffinement que pour un abstract utilisateur. Le « résumé
global » en résultant peut être vu comme l’abstract de l’ensemble du forum, après
généralisation de l’ensemble des contributions et application du seuil de pertinence
δrelevance pour ne concerner que les concepts majoritaires (Algorithme 5).
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Algorithme 5 : Résumé Global du système
entrées : abstracts, ontologie, δrelevance
sorties : globalAbstract(C)
début1
pour chaque concept c ∈ C faire2
globalAbstract(c) = 03
fin pour4




globalAbstract(c)+ = abstractu(c) ;7
fin si8
fin pour9








Communautés Nous relions à présent concept majeur identifié à ses contribu-
teurs principaux (Algorithme 6).
Algorithme 6 : Construction des communautés




pour chaque user u ∈ U faire3
pour chaque c ∈ C s.t. globalAbstract(c) > 0 faire4
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Analyse sociale En exploitant les étapes précédentes, on peut obtenir divers
renseignements sur le comportement des utilisateurs et leurs activités sociales :
– principaux centres d’intérêt : les intérêts principaux d’un utilisateur u sont
simplement la liste des concepts présents dans abstractu, triés par poids
décroissant ;
– utilisateurs principaux d’une communauté : Les « top-users » d’une com-
munauté représentent le groupe d’utilisateur qui en sont le centre, ceux qui
fournissent abondamment le forum en contenus les plus proches possible du
sujet de la communauté. En d’autres termes, les utilisateurs u qui ont les
plus hautes valeurs de abstractu pour les concepts de la communauté.
Ces informations sont illustrées dans nos expérimentations ci-dessous.
4.3.3 Expérimentations
Jeu de données
Afin d’expérimenter notre approche, nous utilisons comme source de données
le site Web « USA Today », version Web du journal le plus diffusé des États-Unis,
et plus précisément sur sa section « Health News » regroupant les actualités liées
au domaine de la santé. Comme chaque actualité du site, les publications de cette
section sont ouvertes aux commentaires des utilisateurs. Chaque utilisateur est
identifié de façon unique, et peut utiliser des techniques de citation et de réponse
aux commentaires des autres utilisateurs. À partir de celà, nous réalisons une étude
spécialisée sur ce domaine.
Nous avons développé un robot d’indexation en ligne (web crawler) spécia-
lisé ainsi qu’adaptateur (wrapper) incluant des analyseurs syntaxiques (parsers)
HTLM et JSON. Nous avons extrait de la sorte environ 15 000 commentaires uti-
lisateurs. Toutes ces contributions sont signées par leurs auteurs, par le biais de
leur authentification. Nous normalisons ces publications et les représentons sous
forme de fichiers XML standardisés, dont la structure est déclarée dans la DTD
fournie en Annexe B. Le flux des contributions est traité au fil de l’eau.
L’analyse statistique des données collectées, résumées dans la table 4.4, montre
que plus de la moitié des utilisateurs du forum sont seulement identifiés par la pu-
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Nombres d’articles collectés 200
Nombre de commentaires collectés 14978
Nombre d’utilisateurs détectés 3682
Commentaires par utilisateur (minimum) 1
Commentaires par utilisateur (moyenne) 4
Commentaires par utilisateur (maximum) 447
Nombre d’utilisateurs à commentaire unique 1848
Commentaires par article (minimum) 0
Commentaires par article (moyenne) 75
Commentaires par article (maximum) 1642
Table 4.4 – Mesures des articles collectés sur USA Today
blication d’un unique commentaire. Inversement, comme illustré par la figure 4.13,
une minorité des utilisateurs est responsable de la majorité des contributions.
Ces caractéristiques sont typiques d’un forum ouvert, où chacun peut participer
sans être personnellement impliqué dans le forum (comportement du « passager
clandestin »). L’investissement et la participation de la majorité des utilisateurs
sont faibles. En conséquence, un large volume de données est nécessaire pour ob-
tenir des déductions valides et pertinentes relatives aux communautés, la grande
majorité des contributions n’étant pas significative. En revanche, dans un forum
plus dense — comme une plate-forme collaborative de développement logiciel —
les membres se sentent fortement impliqués ; le nombre de contributions requis
serait alors plus bas.
Détection de concepts
Pour analyser ces discussions et en accord avec notre modèle, nous utilisons
une ontologie. Toutefois, les ontologies médicales communes, comme MESH [18]
or FMA [61] ne nous apparaissent pas adaptées dans ce cas précis. En effet, elles
utilisent des termes précis et spécialisés : ce niveau de vocabulaire est rarement
utilisé par le grand public. Pour surmonter ce problème, nous réalisons une coupe
thématique dans WordNet [51], une base de données lexicale de référence pour la
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taux cumulatif des commentaires
Figure 4.13 – Distribution des messages par utilisateur
langue anglaise. Nous prenons comme concept racine le synset 6 body part, ce qui
nous fournit une ontologie de termes utilisés pour décrire les différents éléments
du corps humain.
Concepts disponibles 1824
Détections de concepts 55875
Nombre de concepts moyen par message 3.73
utilisateurs sans concepts détectés 125
Taux d’utilisateur sans concepts 3.4%
Concepts non couverts 994
Taux de concepts non couverts 6.64%
Table 4.5 – Mesures sémantiques
Nous appliquons alors notre méthode de détection de concepts précédemment
décrite. Comme visible dans la table 4.5, les commentaires utilisateurs sont sou-
vent pauvres en contenu sémantique (nous abordons plus loin comment améliorer
cette détection de concept), mais pratiquement tous les utilisateurs peuvent être
rattachés à un concept de notre ontologie.
6. Le synset (contraction de synonym set), est la composante atomique de WordNet. Il re-
présente un groupe de mots interchangeables, dénotant un sens ou un usage particulier.
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Communautés
En appliquant l’algorithme présenté plus haut, nous construisons des profils
utilisateurs, obtenons des résumés sémantiques et les regroupons en communau-
tés. Une communauté est caractérisée par son nombre d’utilisateurs et son poids
sémantique (voir les tables 4.6, 4.7 et 4.8, commentées ci-dessous).
Prendre en compte le contexte Nous avons effectué trois calculs différents,
avec trois définitions distinctes de la notion de contexte. Sur la première, nous
avons calculé les communautés en prenant en compte la propagation du contexte
du sujet ( méthode « TC » pour Thead Context) : les messages sont contextualisés
selon le fil auquel ils répondent. Dans notre cas, il s’agit du contenu sémantique de
l’actualité sur laquelle se situe le fil de commentaires. La figure 4.14 illustre le fait
que prendre en compte le contexte initial permet d’augmenter significativement la














concepts détectés depuis le message
concepts détectés depuis le contexte
Figure 4.14 – Détection de concepts en fonction de la source
Pour le second calcul, nous prenons en compte uniquement le contexte local des
réponses directes (méthode « AC » pour Anwser Context). Chaque message prend
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position concept principal utilisateurs poids
1 Heart 338 5098
2 Brain 159 2227
3 Lung 153 1952
4 Heart 23 1104
5 Belly 93 982
6 Neck 110 917
7 Skin 131 913
8 Large inestine 25 168
9 Liver 21 167
10 Heel 3 167
Table 4.6 – Communautés détectées (méthode TC)
en contexte sémantique le message auquel il répond. Les communautés résultant
de ce calcul sont listées dans la table 4.7.
position concept principal utilisateurs poids
1 Belly 225 1677
2 Heart 172 653
3 Lung 121 541
4 Brain 117 413
5 Side 123 395
6 Heel 27 263
7 Liver 48 155
8 Skin 47 139
Table 4.7 – Communautés détectées (méthode AC)
Pour le troisième calcul, nous utilisons les deux contextes simultanément (mé-
thode « T&AC » pour Thread and Anwser Contexts). Les communautés résultant
de ce calcul sont listées dans la table 4.8.
L’influence de ces différents contextes est liée à la structure du système ana-
lysé. Dans notre exemple, nous travaillons sur un système de commentaires sur les
actualités publiées. Nous constatons que les actualités ont un volume d’informa-
tions plus important que les commentaires fréquents usuellement courts laissés par
les utilisateurs. De plus, les utilisateurs répondent habituellement d’avantage aux
articles initiaux qu’aux autres commentaires. C’est la raison pour laquelle, dans
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position concept principal utilisateurs poids
1 Heart 306 5192
2 Brain 167 2368
3 Lung 145 2081
4 Belly 112 1582
5 Neck 111 940
6 Skin 115 877
7 Side 64 699
8 Heel 5 213
9 Liver 21 195
10 Large intestine 25 175
11 Eye 18 151
12 Knee 15 123
13 Hand 13 112
Table 4.8 – Communautés détectées (méthode T&AC)
le cas d’un site d’actualités, l’influence du contexte de fil (méthode TC) est domi-
nant, tandis que le contexte de réponse (méthode AC) n’est qu’une faible source
d’informations supplémentaires.
En conséquence, les communautés calculées uniquement à partir de la méthode
AC ont un poids sémantique affiché relativement faible. Les communautés calculées
à partir de la méthode TC sont plus robustes, et la méthode T&AC peut être
vue comme une amélioration, mais faiblement significative. Mais dans un système
totalement différent — comme un forum de discussion où les réponses sont souvent
plus importantes que les sujets initiateurs — ce comportement serait probablement
inversé, avec une importance prépondérante de la méthode AC sur le méthode TC.
Leur utilisation conjointe permet de lisser ces disparités.
Utilisateurs principaux À partir de la plus grande communauté détectée, re-
lative au concept Heart, nous recherchons ses utilisateurs principaux. La table 4.9
présente les résultats de ce calcul (les noms d’utilisateurs ont été anonymisés).
Les utilisateurs principaux sont classés en fonction du poids qu’ils occupent
dans la communauté, c’est-à-dire en fonction de leur poids sémantique propre dans
le domaine de la communauté. Cependant, nous pouvons distinguer deux profils
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position utilisateur part de l’utilisateur dansla commun. le site
1 li 28,12 %o 37,61 %o
2 gre 27,54 %o 35,99 %o
3 xiu 20,22 %o 16,25 %o
4 BAL 18,68 %o 12,63 %o
5 uknowi 15,60 %o 11,98 %o
6 popo 14,83 %o 4,35 %o
7 brokena 14,06 %o 3,41 %o
8 zoila 13,29 %o 3,37 %o
Table 4.9 – Utilisateurs principaux de la communauté Heart
de membres de la communauté :
– les principaux contributeurs du site : à moins qu’ils négligent le domaine
précis de la communauté, les principaux contributeurs de l’ensemble du site
doivent nécessairement afficher un score élevé dans cette communauté. Leur
rang est une conséquence logique de leur forte implication dans l’ensemble
du système. Cela se ressent principalement dans un système ouvert avec des
proportions inégales de contribution, comme expliqué précédemment ;
– les contributeurs dédiés : leur implication dans le sujet de la communauté est
plus importante que dans le reste de l’ensemble du système. Les contributeurs
dédiés sont principalement axés sur le domaine en question de la communauté
et n’ont pas nécessairement besoin d’un grand nombre de contributions à
figurer en bonne place dans la communauté. Plus le système se développe et
devient plus dense, plus ce type d’utilisateur a tendance à se retrouver dans
les communautés.
Dans notre exemple analysé, la densité moyenne du système fait apparaître les
contributeurs dédiés légèrement après les principaux utilisateurs du site, comme
illustré par la table 4.9.
Principaux sujets utilisateurs Comme présenté dans le modèle, la détection
des principaux sujets abordés par un utilisateur est une simple coupe réalisée dans
le résumé de son profil. La table 4.10 en est un exemple.
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Table 4.10 – Sujets principaux de l’utilisateur xiu
Ordre de grandeur
Nous avons cherché à savoir quel est l’ordre de grandeur du nombre d’utili-
sateurs que nous pourrions gérer grâce à cette méthode. Nous prenons comme
exemple un serveur aux capacités relativement courantes de nos jours, avec 10 Gio
de RAM. Nous considérons une ontologie de 1024 termes et le stockage d’entiers
à deux octets non signés.
D’une part, nous calculons l’espace occupé par les données utilisateurs — profils
et résumés — et d’autre part, par les données de traitement, comme le message en
cours d’analyse, les contextes à propager, etc. La taille des données des utilisateurs
apparaît comme dépendante du nombre moyen de concepts que les utilisateurs
manipulent. Nous considérons deux cas : le pire des cas possibles, où tous les
utilisateurs manipulent toujours la totalité des concepts de l’ontologie, et le cas
moyen tel qu’il est observé sur USA Today.
Sur la base de ces hypothèses, le pire cas possible nous permet de maintenir
autour de 268 millions de comptes utilisateurs. Avec les moyennes d’utilisation
d’USA Today, ce nombre s’élève à 11 milliards de comptes utilisateurs. Cela est
dû à la faible couverture de la majorité des utilisateurs, typique d’un système très
ouvert. Nous déduisons également de ces chiffres que, quel que soit le système
analysé, la difficulté technique devrait donc toujours se situer au niveau du temps
de calcul par rapport à la vitesse de publications des utilisateurs, et non au niveau
du nombre de ces utilisateurs.
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Impact de l’ontologie
Afin d’analyser l’impact du choix de l’ontologie, nous avons également testé
notre ensemble de données avec une base de connaissances plus petite. Comme
expliqué précédemment, nous voulons éviter le problème de la spécialisation du
langage. Donc, nous avons construit une esquisse d’ontologie descriptive du corps
humain que nous appelons HumanAnatomyBasics 7, basée sur la description du
corps de Wikipédia. Elle représente une première approche utilisant des noms
communs de la langue de tous les jours, y compris les parties du corps, les muscles et
les os. Il est intéressant de noter qu’avec une telle ontologie — beaucoup plus petite
que la coupe réalisée sur WordNet — les résultats sont globalement similaires. Le
taux de détection est beaucoup plus faible, mais l’aspect général des collectivités est
similaire. Cela confirme que la densité de l’ontologie permet d’affiner les résultats,
mais que la principale contribution réside dans l’opération de généralisation. En
effet, les relations entre les concepts peuvent préserver la cohérence sémantique,
quel que soit le niveau de précision.
Inversement, l’utilisation de l’ensemble de WordNet, en plus d’une dégradation
de la performance, présente une dispersion des concepts. Nous identifions les mots
les plus utilisés dans la langue anglaise, mais ceux-ci ne sont pas conformes à
l’objet de l’étude dirigée sur le forum : les communautés perdent alors de leur
intérêt. Cela confirme notre besoin d’une relation forte entre le système étudié et
l’ontologie choisie.
4.3.4 Conclusion
Nous avons présenté ici une méthode d’analyse pour extraire les communautés
implicites à partir d’un système de communication donné, et illustré l’importance
de la propagation de contexte pour comprendre la sémantique de communication.
Nous utilisons pour ce faire une ontologie. Cette ontologie nous sert de base de réfé-
rence sémantique pour analyser les échanges. Nous mettons en lumière qu’obtenir
des résultats pertinents est conditionné au fait qu’il existe une adéquation théma-
tique entre le système analysé et l’ontologie choisie. Ces résultats permettent au
7. http://www.damien-leprovost.fr/webtribe/HumanAnatomyBasics.owl
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gestionnaire de communautés de suivre les sujets abordés, les profils utilisateurs,
etc. Il peut ensuite par exemple décider de diviser les fils de discussion selon les
communautés identifiées, de communiquer directement avec les utilisateurs prin-
cipaux pour améliorer les rétro-actions, et ainsi de suite.
4.4 Conclusion générale
Dans ce chapitre, nous avons présenté nos approches et contributions en ma-
tière de découverte de communautés. Nous regroupons des utilisateurs à partir du
contenu de ce qu’ils échangent au sein de leurs communications. Nos approches se
sont concentrées successivement sur :
– la compréhension des utilisateurs par la recherche de similarités et corréla-
tions entre les éléments qu’ils manipulent. Nous raisonnons pour cela sur les
tags liés aux ressources manipulées par les utilisateurs ;
– le positionnement d’utilisateurs par rapport à un vocabulaire de référence.
Nous travaillons sur la recherche de la pertinence optimale du vocabulaire
par la suppression des termes redondants ;
– le rapprochement d’utilisateurs en fonction de la taxonomie des concepts
issue d’une ontologie. Nous mettons en avant la prise en compte du contexte
de la communication pour maximiser les informations acquises lors de son
analyse.
Quelle que soit la source de référence sémantique utilisée — un vocabulaire ou
une ontologie — nous soulignons la dépendance qu’il existe entre le choix de cette
source et la pertinence des résultats de l’analyse des échanges entre les utilisa-
teurs. Le degré de finesse et de prise en compte des éléments non-explicites de la
communication joue également un rôle fondamental dans la compréhension de ces
échanges, et donc des partitionnements en communautés qui en découlent.
Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux analyses qui peuvent être
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Chapitre 5. Analyse de communautés
Dans ce chapitre, nous présentons nos différentes approches pour l’analyse des
communautés telles que nous les détectons dans le précédent chapitre. Notre ob-
jectif est d’extraire des informations utiles et pertinentes pour comprendre et ca-
ractériser les communautés précédemment définies. Lors de ces approches, nous
nous appuyons tout d’abord sur une méthode de détection de communautés telles
qu’exposées au chapitre précédent. Ces thèmes ont été identifiés dans les messages
des utilisateurs à l’aide d’une ontologie. Nous décrivons tout d’abord notre pro-
position de détermination des utilisateurs centraux au sein d’une communauté. Se
basant sur la définition d’une nouvelle métrique appelée centralité sémantique tem-
porelle, cette approche est détaillée en section 5.1. Nous présentons en section 5.2
notre proposition de caractérisation des rôles des utilisateurs sur la dynamique des
communautés. Enfin, la section 5.3 conclut le chapitre.
5.1 Centralité sémantique et temporelle
Dans cette approche, nous présentons une méthode pour la découverte des uti-
lisateurs centraux qui jouent un rôle important dans le flux de communication de
chaque communauté. Un utilisateur central est un utilisateur dont l’attractivité est
forte. Il y a de très nombreuses façon de considérer la centralité [26], mais toutes
devraient s’accorder sur le fait que notre utilisateur central est majoritairement
présent dans le graphe de communication de la communauté (un graphe complet
n’a pas de centre, alors qu’un graphe en croix a le centre qu’on imagine). Nous
proposons une nouvelle mesure, la probabilité de propagation sémantique (abré-
gée SPP pour « Semantic Propagation Probability »), qui caractérise la capacité
de l’utilisateur à propager un concept sémantique à d’autres utilisateurs, d’une
manière rapide et ciblée. La sémantique des messages est analysée selon une on-
tologie donnée. Nous utilisons cette mesure pour obtenir la centralité sémantique
temporelle (abrégée TSC pour « Temporal Semantic Centrality ») d’un utilisateur
dans une communauté. Nous proposons et évaluons cette mesure, en utilisant une
ontologie et des données réelles issues du Web.
Ce travail a été présenté en version courte dans la conférence International
Conference on Web Engineering (ICWE 2012), à Berlin, Allemagne [45]. La version
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étendue a été présentée le 25 octobre 2012 dans la conférence Bases de Données
Avancées (BDA), à Clermont-Ferrand, France.
5.1.1 Initialisation des communautés
Vue d’ensemble
Nous basons notre raisonnement sur une ontologie légère O = (C, is−a), où C
est un ensemble de concepts et is − a la relation de subsomption. Nous équipons
C avec une mesure de similarité sémantique dC(c, c′) entre deux concepts c and c′
de C.
Nous considérons un réseau de communication G = (U, S), où U est un en-
semble d’utilisateurs et S ⊆ U ×U ×N est la relation directionnelle et temporelle
envoi d’un message m = (u, v, t), d’un utilisateur u à un utilisateur v à l’instant
t. Nous prenons les entiers naturels N comme horloge pour des raisons de simpli-
cité. Les messages parfaitement simultanés sont possibles dans ce modèle, et leurs
occurrences sont prises en compte. Par ailleurs, en présence d’un très fort trafic,
beaucoup de messages sont susceptibles d’être simultanés, quelle que soit la préci-
sion temporelle choisie 1. Ce modèle simple suppose que l’émetteur et le récepteur
d’un message donné soient connus. Bien que réaliste pour les réseaux de commu-
nication basés sur la messagerie électronique, son applicabilité à d’autres réseaux
de communication, comme les forums est discutée en fin de section. La fonction
content associe un message m = (u, v, t) à son contenu textuel content(m). Afin
de se concentrer sur les concepts de C, la fonction contentC associe m à l’ensemble
de concepts de C qui apparaît dans content(m). Cette fonction peut être réalisée
par le biais d’une racinisation comme évoquée au précédent chapitre.
Le but de cette approche est d’identifier les utilisateurs centraux agissant sur
les sujets principaux du réseau de communication. Nous analysons ces réseaux en
utilisant des robots d’indexation et adaptateurs spécifiques, puis nous extrayons les
concepts de messages des utilisateurs selon l’ontologie prédéfinie. Nous commen-
çons par identifier les thèmes principaux du réseau de communication. Ensuite,
1. Par exemple, Twitter connaît un débit moyen de 3 000 tweets par seconde, avec des pointes
à 25 000 tweets par seconde.
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nous identifions les communautés sémantiques associées, et enfin nous appliquons
la méthode de centralité sémantique temporelle proposée pour identifier les utili-







































Figure 5.1 – Vue générale de la méthode de centralité sémantique temporelle
Identification des sujets principaux
La première étape de notre méthode est de déterminer les sujets principaux
du réseau de communication. Comme précédemment, l’ensemble de ces sujets est
vu comme un sous-ensemble des concepts de l’ontologie O utilisée. Nous nous
appuyons sur la méthode de découverte de communautés via des ontologies précé-
demment évoquée au chapitre 4, pour construire des profils utilisateurs et définir
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les concepts recouvrant le mieux ces profils comme étant les sujets principaux du
système.
Distances sémantiques
Une fois les sujets principaux identifiés, notre but est de diviser le réseau de
communication G en k communautés sémantiques G1 . . . , Gk, où chaque commu-
nauté Gi est labellisée avec un ensemble de concepts Li ⊆ C. Nous allons filtrer
les utilisateurs en fonction de leurs profils sémantiques. Ces profils englobent déjà
une déduction sémantique grâce à l’ajout des concepts plus généraux correctement
couverts, comme également décrit au chapitre 4. Afin de contrôler le nombre de
communautés sémantiques, nous regroupons les utilisateurs en fonction de leurs
concepts communs ou similaires. La similarité entre deux concepts d’une ontologie
O est mesurée en utilisant une distance sémantique. Il existe de nombreuses implé-
mentations de ce type de distance (voir chapitre 2). Nous utilisons ici la distance
de Wu et Palmer [73], limitée à l’arbre hiérarchique is − a des concepts, suivant
une méthode déjà appliquée à des cas similaires [17]. Nous utilisons cette méthode
afin de valoriser la proximité des concepts spécialisés sur celle des concepts gé-
néraux. La similarité est définie en fonction de la distance structurelle séparant
les deux concepts dans la hiérarchie de l’ontologie, mais en prenant également en
compte leur profondeur relative par rapport à la racine de l’ontologie. La similarité





où c est le plus proche ancêtre commun de c1 et c2, et depth(x) le nombre de nœuds
entre x et la racine. La similarité maximale, si c1 = c2 est donc de 1 et tend vers
0 avec l’éloignement des concepts. Deux concepts c1 et c2 sont considérés comme
similaires si dC(c1, c2) ≤ δ, où δ est un seuil de similarité.
dC(c1, c2) = 1− simWu&Palmer(c1, c2).
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Construction des communautés sémantiques
Nous passons ensuite à la construction des communautés sémantiques. Nous
définissons N+i (Gi) comme étant le degré entrant de la communauté Gi, ce qui
correspond au nombre de communications des membres de Gi en direction des
membres de Gi qui ont pour profil des concepts de Li (ou des concepts similaires à
ces derniers, en accord avec le seuil δ précédemment défini). À l’inverse, nous défi-
nissons N−i (Gi) comme étant le degré sortant de Gi, ce qui correspond au nombre
de communications des membres de Gi en direction des membres extérieurs à Gi
qui ont pour profil des concepts de Li (ou similaires). Nous pouvons maintenant
définir une communauté sémantique :
Définition 1 Un ensemble Gi ⊆ G est une communauté sémantique sur les con-
cepts Li ⊆ C si, en limitant Gi aux messages qui contiennent un concept similaire
à un concept dans Li, le degré entrant de Gi est plus grand que son degré sortant,
c’est-à-dire, N+(Gi) > N−(Gi).
Les approches traditionnelles proposées par Flake et al. [23] et ses diverses op-
timisations [36, 37, 49, 19] nous permettent de regrouper de manière efficace au
sein de communautés les utilisateurs liés par une relation binaire. Nous prenons
exemple sur cette approche pour définir une méthode de coupe, en appliquant le
partitionnement entre utilisateurs aux messages remplissant une condition séman-
tique. Cette simplification donne la définition 1.
Pour chaque communauté Gi, nous maintenons pour chaque utilisateur u, deux
ensembles de messages N+i (u) et N
−
i (u), représentant respectivement les commu-
nications de u au sein de Gi et les communications vers l’extérieur de Gi, selon des
concepts similaires à Li. Un message mk est initialement considéré par défaut dans
N−i (u). Chaque message mk destiné à un utilisateur u est considéré initialement
comme non traité par son destinataire 2. En conséquence, nous ajoutons le message
à N−i (u). Ensuite, si un message ml est émis par u, avec dC(ml,mk) ≤ δ, mk est
retiré de N−i (u) et ajouté à N
+
i (u).
2. Jusqu’à preuve du contraire, il n’y a pas répondu.
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À tout moment, les communautés sont Gi = (Ui, Si) , où
Ui = u ∈ U,N+i (u) ≤ N−i (u)
et
Si ⊆ Ui × U × N .
Les algorithmes 7 et 8 présentent ce partitionnement en communautés.
Algorithme 7 : Classification des messages
entrées : message m, concepts L1, . . . , Li, . . . , Lk, seuil δ
début1
pour chaque i . . . k faire2
pour chaque c ∈ Li, c ∈ context(m) faire3
si m est entrant alors4




// m est sortant7
pour chaque mλ pour u avec d(m,mλ) ≤ δ faire8
N+i (u) = N
+
i (u) ∪m ∪mλ9








Une fois ces communautés définies, nous pouvons rechercher les utilisateurs qui
en sont les centres.
5.1.2 Centralité, dispersion sémantique et temps de latence
Motivation
A l’intérieur d’une communauté sémantique étiquetée par les concepts Li, tous
les utilisateurs sont reconnus comme discutant fréquemment des sujets de Li ou de
sujets similaires. Nous souhaitons classer ces utilisateurs en fonction de leur cen-
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Algorithme 8 : Définition des communautés
Entrées : G = (U, S), L1, . . . , Li, . . . , Lk
début1
pour chaque Gi ∈ G faire2
pour chaque u ∈ U faire3
si N+i (u) ≤ N−i (u) alors4





tralité, c’est-à-dire identifier les participants pourvoyeurs d’informations les plus
importantes à l’intérieur de la communauté. Dans cette proposition, nous basons
notre classement à la fois sur la sémantique et la temporalité du message. Nous
définissons la centralité sémantique temporelle, abrégée TSC pour Temporal Se-
mantic Centrality. Pour cela, nous définissons et utilisons une mesure basée sur les
concepts que nous appelons probabilité de propagation sémantique, abrégée SPP
pour Semantic Propagation Probability. Globalement, cette mesure vise à capturer :
– combien les réponses d’un utilisateur sont ciblées sémantiquement par rap-
port à un message entrant ;
– combien ces réponses sont rapides, relativement au rythme général de la
communauté.
Les utilisateurs avec un SPP élevé sont davantage susceptibles de répondre ou de
transmettre des messages au reste de la communauté, sémantiquement pertinents
et dans un temps raisonnable.
Prenons une communication orientée
u→t u′ →t′ u′′ ,
qui signifie qu’il existe dans le graphe de communication G un message m =
(u, u′, t) de u vers u′ au temps t, et un message m′ = (u′, u′′, t′) de u′ vers u′′ au
temps t′. Pour t′ > t, m′ peut être vu comme un relais de m dans un sens très
large. Globalement, l’utilisateur u′ est affecté — de diverses manières — par la
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réception de m avant l’envoi m′. En outre, le contenu de m′ peut être lié à m
ou complètement indépendant de celui-ci. Nous allons mesurer cette relation afin
qu’elle dépende de la dispersion sémantique du message envoyé, et son temps de
latence.
Dispersion sémantique
Nous notons dispersionc(m) la dispersion sémantique d’un message m par rap-
port à un concept c. Il s’agit du ratio entre la distance sémantique minimale entre






Si le message utilise le concept c (c ∈ content(m)) alors dispersionc(m) = 0. Il
est à noter que la dispersion maximale est de 1, si aucune similarité n’est relevée.
Pour le cas spécial où aucun concept n’est détecté dans le message, et où donc
content(m) est vide, nous considérons que dispersionc(m) = 1.
Temps de latence
De façon similaire, nous définissons le temps de latence entre un message reçu
par ui au temps ti−1 et un message envoyé par ui au temps ti comme la durée les
séparant, relativement au rythme naturel moyen de la communauté. En effet, cer-
taines communautés dédiées à l’actualité ou professionnelles supposent un rythme
d’échange rapide de ses utilisateurs — qui se compte en heures, tout au plus 2 jours
—, tandis que certaines communautés techniques peuvent considérer un temps de
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réponse de l’ordre du mois comme une durée naturelle pour un sujet spécifique.
Exemple 5.1
Les systèmes de messageries instantanées sont parmi les systèmes de com-
munication entre utilisateurs possédant le rythme naturel le plus élevé. Ce
rythme influe sur la péremption des messages : une demande restant sans
réponse plus d’une heure aura de fortes chances d’être oubliée, tandis qu’une
réponse arrivant après ce même délai risquera fort d’être obsolète. A l’in-
verse, une demande sur un forum de développement collaboratif de logiciels
peut trouver une réponse dans les semaines qui suivent sa publication, sans
que la satisfaction du demandeur ou la pertinence de la réponse soit impactée.
Nous définissons meanpaceLi , relatif à une communauté labellisée par Li, com-
me le temps moyen de transmission d’un message entre les utilisateurs de la com-
munauté :
meanpaceLi = avgm=(u,u′,t),m′=(u′,u′′,t′) avec u,u′,u′′∈Gi,t′>t(t
′ − t).
Le temps de latence lag entre deux messages m = (v, u, t) et m′ = (u, v′, t′), relatif
au temps moyen meanpaceLj de la communauté Gj labellisée par les concepts Lj
est définie par :
lag(m,m′) =
{




Il est à noter que le temps de latence lag infini est utilisé pour créer des chaînes
de communication avec un horodatage (timestamp) strictement croissant. Deux
messages simultanés (t = t′) ne peuvent donc pas, par définition, appartenir à une
même chaîne de communication.
5.1.3 Probabilité de propagation sémantique et centralité
sémantique temporelle
Nous pouvons maintenant définir de la probabilité de propagation sémantique
(SPP ). Le SPP d’un utilisateur u, basé un message entrant m et un message
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1 + lag(t, t′)
.
En conséquence, un utilisateur recevant un message traitant de c et envoyant
un message traitant également de c immédiatement après — correspondant à t′
arbitrairement proche de t —, possède un SPPc arbitrairement proche de 1.
Finalement, la centralité sémantique temporelle TSCLi(u) d’un utilisateur u au
sein de la communauté labellisée par Li est calculée sur tous les messages entrants










Pour un concept donné, nous additionnons plutôt que de normaliser le SPPc de
u, afin de mettre en avant les utilisateurs avec de nombreuses communications
ciblées. En effet, un utilisateur ne va pas nécessairement répondre ou faire suivre
un message immédiatement, mais va probablement générer des réponses à plusieurs
messages. Pour résumer l’ensemble sémantique Li, nous prenons la moyenne des
SPPc, afin de mettre en avant les utilisateurs qui couvrent le mieux les concepts
de Li. Ce modèle est illustré dans nos expérimentations décrites ci-dessous.
5.1.4 Expérimentations
Jeu de données
Pour valider cette approche, nous avons utilisé comme source de données le
Enron Email data set 3 en raison de sa disponibilité en tant que réseau complet de
communication sociale, fournissant une relation d’envoi et des horodatages précis.
Ce jeu de données est composé de courriers électroniques collectés auprès d’environ
150 utilisateurs — principalement des cadres supérieurs d’Enron — et rendus
publics par les autorités fédérales américaines lors de leurs investigations sur le
3. Disponible à http://www.cs.cmu.edu/~enron/
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« scandale Enron » 4. Le jeu de données a été préalablement purgé par ces mêmes
autorités des courriers électroniques à caractère privé et contient un total d’environ
500 000 messages.
Nous avons réalisé un nettoyage initial du jeu de données, dans le but d’effacer
tous les messages ayant un horodatage incorrect. Si 99,87 % des courriers électro-
niques du jeu de données est marqué comme datant de 1997 à 2002 — date des
enquêtes fédérales américaines —, le jeu contient également quelques milliers de
messages marqués avec des horodatages sujets à caution, allant de 1970 à 2044.
Ces messages, qui sont des spams, des notifications serveur ou d’autres messages
générés automatiquement et malformés, sont écartés par notre nettoyage. La taille
finale de notre jeu de données est alors de 494 910 courriers électroniques. La













Figure 5.2 – Quantité d’emails par mois
Ontologie
Pour comprendre le contenu sémantique des messages, nous utilisons Word-
Net [51] comme une ontologie légère. Nous prenons la relation d’hyperonymie pour
assumer le rôle de relation is − a structurant l’ontologie, ainsi que le synset en-
tity comme racine de l’ontologie. Nous réalisons une traduction relationnelle de
4. http://fr.wikipedia.org/wiki/Enron
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l’ontologie résultant de cette interprétation. Cela nous permet de naviguer dans
l’ontologie et de calculer des distances sémantiques en un temps contant 5. De plus,
l’utilisation des synsets de WordNet nous permet de lever la majeure partie des
ambiguïtés de sens, comme illustré par la table 5.1 : le plus proche ancêtre commun
détecté, digit, n’est pas une source de confusion bien que thumb et seven soient
des fils de digit. Ils ne sont pas issus du même sens du mot, et ne sont donc pas
reliés par notre détection de similarité.
concept 1 concept 2 ancêtre commun similarité
dog cat animal 0.571
Persian cat Egyptian cat domestic cat 0.888
thumb little finger digit 0.778
seven two digit 0.857
seven little finger entity 0
Table 5.1 – Exemple de calcul de similarité sémantique via WordNet
Communautés
Comme expliqué dans le modèle, nous analysons chaque message et en extra-
yons leurs concepts principaux. Nous généralisons et résumons ces concepts, afin
d’obtenir les sujets principaux de l’ensemble du système. À partir des similarités
sémantiques que nous calculons, nous définissons et partitionnons les communau-
tés liées aux sujets principaux. La table 5.2 présente les communautés identifiées
à partir de notre jeu de données, ainsi que les concepts qui les structurent.
Centralité
À partir de ces regroupements, nous calculons les valeurs de SPP et de TSC
pour chaque communauté. Les tables 5.3 et 5.4 montrent les résultats obtenus pour
deux d’entre elles, avec les identifiants des utilisateurs, leurs valeurs calculées des
différentes métriques présentées dans le modèle, ainsi que leurs postes ou fonctions
affichées.
5. Cette opération est présentée de façon détaillée lors du chapitre 6.
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Table 5.2 – Regroupement de concepts par communautés sémantiques
identifiant N+ −N− centralité poste ou fonction
kate.symes 4310 5438 Employee
kay.mann 14332 3208 Assistant General Counsel
vince.kaminski 8432 1170 Managing Director for Research
. . .
steven.kean 4571 348 Vice President & Chief of Staff
. . .
enron.announcements 7284 0 Mailing list
Table 5.3 – Centralités de la communauté #1{market,services,... }
identifiant N+ −N− centralité poste ou fonction
kay.mann 1884 2810 Employee
vince.kaminski 2456 1335 Managing Director for Research
tana.jones 650 810 Employee
. . .
steven.kean 1203 272 Vice President & Chief of Staff
. . .
enron.announcements 2477 0 Mailing list
Table 5.4 – Centralités de la communauté #5{energy,gas}
Il est intéressant de remarquer que la centralité n’apparaît pas comme direc-
tement liée au niveau d’activité des utilisateurs au sein de la communauté. Le
meilleur exemple est sans doute l’adresse de diffusion enron.announcements. Mal-
gré une très forte activité dans chacune des communautés identifiées, il n’obtient
aucune valeur de centralité. Cela reflète le fait que si cette adresse communique
97
Chapitre 5. Analyse de communautés
auprès de tous les autres utilisateurs du système, personne n’échange avec elle.
En conséquence, elle est absente de tout chemin de communication identifié, et ne
témoigne donc d’aucune centralité.
Dans un second temps, il est également intéressant de relever le rôle des cadres
supérieurs. Bien que leurs communications soient importantes et leur centralité
honorable, ils ne sont que rarement en tête de classement. Cela peut s’expliquer par
leur position dans le mode de communication interne de l’entreprise. En tant que
dirigeants, ils sont souvent en tête ou en queue de la chaîne de la communication.
C’est la raison pour laquelle les meilleures centralités sont souvent assumées par
des postes de secrétariat ou équivalents.
5.1.5 Discussion
Commentaires généraux
L’expérimentation de notre modèle sur le jeu de données Enron nous permet de
comparer nos résultats avec la réalité organisationnelle de la compagnie et de son
réseau de communication. Un point intéressant est également à relever : bien que
le jeu de données contienne une large proportion de spams, pas un seul contenu
de ce style n’a émergé de notre analyse. C’est un grand avantage de la prise en
compte de la centralité sémantique, comparativement aux méthodes simples de
fréquences brutes : bien que ces messages soient diffusés en très large quantité, le
désintérêt total des utilisateurs vis-à-vis de ces contenus les rend inexistants au
sein du contenu « utile » de la communication que nous extrayons.
En outre, notre analyse tend à dépeindre la réalité de la communication de
l’entreprise. Si les dirigeants sont bien sûr toujours présents dans les discussions
concernant leurs centres d’activité et de responsabilité, ils ne sont pas, cependant,
au cœur de la communication. Nous avançons que les employés centraux dans ce
modèle semblent être les responsables de secrétariat et de supervision des tâches
externalisées : nécessitant une forte communication à double-sens, ils deviennent
rapidement les centres de la communication dédiée à ces activités. Mais le manque
de données sur les affectations de personnel dans le jeu de données ne nous permet
pas de valider entièrement cette autre conclusion.
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Propriétés de TSC
La centralité sémantique temporelle (TSC) possède plusieurs propriétés inté-
ressantes. Premièrement, il peut être observé qu’un utilisateur faisant suivre un
courrier électronique (fonction Forward) reçoit systématiquement une valeur de
TSC élevée. En effet, cette centralité ne mesure pas l’ajout d’information à un
message, mais la probabilité qu’a l’utilisateur de transmettre l’information de fa-
çon efficace.
Deuxièmement, nous ne favorisons pas explicitement les co-occurrences des
concepts liés aux e-mails. Par exemple, il semble naturel de pondérer davantage
un utilisateur qui transmet les concepts {a, b} ∈ Li dans un message unique m1
plutôt qu’à un utilisateur qui transmet a puis b dans deux messages distincts m2
et m3. Mais la définition de SPP prend cette co-occurrence en compte. De fait,
m1 contribuera deux fois pour un temps de latence unique, alors que m2 — res-
pectivement m3 — contribuera une fois, avec un temps de latence supplémentaire.
Cet avantage est mathématiquement annulé si m2 et m3 sont simultanés, mais ce
cas de figure est peu probable.
Aspects incrémentaux
Notre approche peut être interprétée à la fois comme en ligne ou comme en
mode hors-ligne. L’interprétation hors-ligne nous permet à partir d’un jeu de don-
nées issu d’un système de communication donné, d’extraire ses sujets principaux,
d’identifier les utilisateurs et leurs communautés, et finalement de les ordonner
en fonction de leur centralité sémantique et temporelle. Cette approche permet
la détection des sujets principaux qui sont représentatifs de l’ensemble du jeu de
données, et de réaliser une analyse globale de ces communautés.
Mais il est intéressant de noter que nos algorithmes peuvent être mis en applica-
tion de manière incrémentale : lorsqu’un nouveau message est acquis par le système
— comme la soumission d’un message ou la réception d’un e-mail — le profil de
l’utilisateur et la liste actuelle des sujets principaux peuvent être mis à jour, sans
recalcul complet sur l’ensemble des archives de publication. En outre, les calculs
de SPP et TSC peuvent être mis à jour uniquement pour les utilisateurs concer-
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nés par les nouveaux messages. Cette approche implique qu’un nouveau concept
c prochainement considéré comme « principal » peut apparaître à un instant t
au cours de l’analyse des messages, et que la centralité selon c doit être comprise
comme « après l’instant t ».
Exemple 5.2
Le sujet « federal investigation » pour le jeu de données Enron peut apparaître
comme principal à un temps donné. Mais les utilisateurs qui pouvaient contri-
buer sur ce sujet jusqu’alors ne sauraient être considérés comme centraux qu’à
partir du moment où ce sujet est un sujet principal du système.
Le principal avantage de cette interprétation en ligne est de permettre une
vision tant des sujets d’actualité que de la notion de centralité en temps réel.
De plus dans ce contexte, un message ne requiert pas d’être stocké après son
traitement, ce qui peut s’avérer crucial pour des tâches de supervision de systèmes
aux taux de publications intensifs, comme Twitter par exemple.
Applicabilité à d’autres types de données
Notre méthode reposant sur des chaînes de communications entre plusieurs
utilisateurs, nous nous interrogeons sur la capacité d’appliquer cette méthode à
d’autres types de données que les courriers électroniques. Pour que ce genre d’adap-
tation soit possible, nous devons impérativement identifier pour chaque message
son expéditeur et son destinataire. Tout type de jeu de données répondant à ce
critère peut alors être pris en compte.
Un cas particulier se pose pour les forums de discussion. En effet, tout message
diffusé sur ce support ne connaît pas de destinataire particulier, mais vise tout lec-
teur potentiel. En l’état le destinataire, étant à la fois tout le monde et personne,
ne peut être défini pour chaque message. Nous pouvons toutefois définir des desti-
nataires a posteriori, en définissant toute personne répondant à un message comme
assumant le rôle de destinataire de ce dernier. Dans le même temps, nous pouvons
conclure que l’auteur du message initial est considéré comme le destinataire de
la réponse. Néanmoins, cette prise en compte retardée et évolutive de la notion
de destinataire ne permet pas une analyse au fil de l’eau des contributions des
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utilisateurs.
5.1.6 Conclusion
Nous avons présenté ici une approche visant à détecter les utilisateurs centraux
dans un réseau de communication sociale, par le biais de la construction de com-
munautés sémantiques et l’évaluation de la qualité sémantique et temporelle des
messages. Pour ce faire, nous avons introduit une nouvelle mesure, la probabilité
de propagation sémantique et la centralité sémantique temporelle pour évaluer et
prendre cette qualité, et avons aussi montré expérimentalement cette pertinence.
Nous présentons ci-après une approche liminaire pour la détection des rôles des
utilisateurs dans la vie de la communauté.
5.2 Vers une détermination des rôles utilisateurs
Dans cette approche, nous visons à prendre du recul par rapport à l’expérience
utilisateur et à raisonner sur les communautés en tant que telles, afin d’observer
leurs interactions et évolutions, et d’en détecter les causes. Nous proposons un mo-
dèle qui capture la dynamique communautaire. Cette dynamique se caractérise par
des transformations des communautés telles que l’apparition, la croissance, la divi-
sion, la fusion, la disparition, etc. Nous visons à établir une classification des rôles
des utilisateurs en fonction de cette dynamique. Nous distinguons les rôles micro-
communautaires — tels qu’attracteur ou répulseur — qui influent sur le comporte-
ment des utilisateurs au sein d’une communauté, des rôles macro-communautaires
— comme diviseur ou fusionneur — qui influencent les interactions entre commu-
nautés.
5.2.1 Un modèle pour la dynamique des communautés
À partir de nos travaux précédents axés sur la détection de communautés et
présentés au chapitre 4, étant donné un ensemble d’utilisateurs U et une ontologie
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légère O(C, is− a), nous définissons des communautés sémantiques GLi ⊆ U avec
Li ⊆ C, ensemble de concepts labellisant la communauté.
Nous considérons à présents plusieurs états des communautés, à des instants
différents t0, t1, . . . . La durée de ces intervalles est discutable. Elle peut être ré-
gulière, mais nécessite alors d’évaluer la vitesse d’évolution propre du système.
Elle peut être adaptative, mais nécessite dans ce cas des algorithmes pour suivre
les changements de rythmes du système. En prenant en compte le temps, nous
utilisons GL(t) comme la communauté GL à l’instant t.
Nous définissons le graphe d’évolution des communautés comme un graphe
orienté :
– les sommets sont des communautés GLi(tj) ;
– il existe un arc GLi(t) → GLj(t + 1) si un nombre significatif d’utilisateurs
(par exemple 30 %) de GLi(t) apparaissent dans GLj(t+ 1).
Il ne peut y avoir d’arc uniquement qu’entre communautés consécutives dans le
temps. En revanche, ces arcs ne symbolisent pas forcement uniquement des trans-
ferts d’utilisateurs, car une communauté peut changer l’étiquetage sémantique Li.

















Figure 5.3 – Graphe d’évolution des communautés
Notion de dynamique Le point important à propos de ces communautés est
que ce sont des groupes d’utilisateurs construits à partir de la communication
existant entre les utilisateurs. Cette communication, ainsi que les intérêts des uti-
102
Chapitre 5. Analyse de communautés
lisateurs, sont par nature des éléments changeants. C’est pourquoi au fil du temps,
les communautés sont nécessairement appelées à évoluer. Pour une communauté
donnée, cette tendance se reflète par deux indicateurs : les utilisateurs entrants,
ceux qui rejoignent la communauté, et les utilisateurs sortants, ceux qui la quittent.
Nous avons choisi d’étudier cette dynamique. Il s’agit donc de définir les causes
de ces changements dans la composition de la communauté. Comme ces regrou-
pements sont basés sur la communication entre les utilisateurs, nous cherchons les
causes du comportement des utilisateurs. Nous définissons ainsi la notion de rôles
utilisateurs. Ces rôles décrivent les actions qui conduisent à des mouvements au
sein des communautés. Nous distinguons deux types d’analyse des rôles : l’analyse
micro-communautaire, qui met l’accent sur l’évolution de la composition des com-
munautés, et l’analyse macro-communautaire, qui s’intéresse à l’interaction globale
des communautés entre elles. Nous décrivons ces deux aspects ci-dessous.
5.2.2 Analyse micro-communautaire des rôles
L’analyse micro-communautaire des rôles utilisateurs se concentre sur l’in-
fluence que les utilisateurs ont sur la composition d’une communauté donnée. Ils
sont divisés en deux groupes : les rôles incrémentiels et les rôles décrémentiels.
L’action des premiers se traduit par l’arrivée de nouveaux utilisateurs dans la
communauté, tandis que l’action des seconds provoque le départ d’utilisateurs de
la communauté.
Comme précédemment évoqué lors de la découverte de communautés au cha-
pitre 4, nous utilisons la notion de contexte sémantique d’un message m, notée
context(m), pour extraire et comparer aux concepts des communautés la séman-
tique des échanges. Pour déterminer si un utilisateur u exerce un rôle sur un
utilisateur u′ entre l’instant t et l’instant t+ 1 pour une communauté GLi donnée,
nous prenons en compte l’appartenance ou non de u et u′ à la communauté, ainsi
que le fait que le contexte sémantique des messages de u vers u′ appartient ou
non à Li. Ces rôles ainsi détectés sont exposés ci-après, et la table 5.5 résume ces
interprétations.
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u envoie un(des) message(s) m à u′ u
′ /∈ GLi(t)
→ u′ ∈ GLi(t+ 1)
u′ ∈ GLi(t)
→ u′ /∈ GLi(t+ 1)
u ∈ GLi(t)
context(m) ⊆ Li Attracteur Répulseur
context(m) 6⊆ Li non-pertinent Détourneur
u /∈ GLi(t)
context(m) ⊆ Li Aiguilleur Détracteur
context(m) 6⊆ Li non-pertinent Détourneur
Table 5.5 – Rôles micro-communautaires identifiés
Rôles incrémentiels
Les rôles incrémentiels pertinents sont définis comme ceux pour lesquels l’uti-
lisateur concerné amène l’utilisateur cible à utiliser le contexte sémantique de la
communauté. Nous ne considérons pas le cas où un utilisateur soit joint à une
communauté suite à des événements en dehors des échanges du système : nous ne
pouvons relier cet événement à un utilisateur du système qui en assumerait alors le
rôle. Nous définissons deux rôles incrémentiels que sont l’Attracteur et l’Aiguilleur.
Ils sont décrits ci-dessous et la figure 5.4 en fait une représentation visuelle.
– Attracteur : il attire de nouveaux membres au sein de la communauté dont
il fait partie, en utilisant le contexte sémantique de la communauté ;
– Aiguilleur : il est un utilisateur qui oriente les utilisateurs vers d’autres
communautés sans en faire lui-même partie.
Exemple 5.3
– Le gestionnaire de communautés gérant les plates-formes de discussions
d’Apple pour promouvoir les produits de la marque et provoquer les dis-
cussion est un Attracteur.
– Le « bon samaritain » de Yahoo ! Questions/Réponses 6, ou un modéra-
teur redirigeant un flux de discussion sur un réseau de forums, sont des
Aiguilleurs.
Pour ces deux rôles, nous ne prenons en compte que les interactions liées au
contexte sémantique de la communauté. En effet, rien ne peut prouver qu’une com-
munication sans rapport avec la communauté ait un lien avec la nouvelle adhésion
de l’utilisateur à la communauté. Privilégiant le faux-négatif au faux-positif, nous
6. Service communautaire collaboratif de réponses aux questions des utilisateurs par les uti-
lisateurs. http://fr.answers.yahoo.com/
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Figure 5.4 – Rôles incrémentiels
Rôles décrémentiels
À l’opposé des rôles incrémentiels, les rôles décrémentiels sont définis comme
ceux qui font qu’un ou plusieurs utilisateurs quittent la communauté à leur contact.
Dans ce cas présent, nous séparons ces rôles en deux groupes, ceux qui utilisent le
contexte sémantique de la communauté pour conduire un utilisateur à la quitter,
et ceux qui utilisent un contexte sémantique extérieur.
Avec le contexte de la communauté En utilisant le contexte sémantique
de la communauté, nous identifions deux rôles décrémentiels, que nous nommons
Répulseur et Détracteur. Ils sont décrits ci-dessous et la figure 5.5 en fait une
représentation visuelle.
– Répulseur : Le Répulseur provoque le départ d’utilisateurs de sa propre
communauté ;
– Détracteur : Le Détracteur fait quitter les membres d’une communauté
dont il ne fait pas lui-même partie.
Sans le contexte de la communauté En utilisant un contexte sémantique
qui est extérieur au contexte de la communauté, nous définissons un unique rôle
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décrémentiel que nous nommons Détourneur. Ce rôle est unique étant donné que
ses deux sous-cas — que le titulaire du rôle soit intérieur ou extérieur à la com-
munauté — produisent le même effet. En effet, comme il n’utilise pas le contexte
de la communauté, sa propre position ne change pas l’effet obtenu. Le Détourneur
est un utilisateur extérieur à la communauté qui cause le départ d’un utilisateur.
La figure 5.5 le représente également.
Exemple 5.4
– Un membre insupportable — qui utilise le flood, le spam, etc. — peut être
un exemple de Répulseur. C’est également le cas d’un modérateur qui peut
bannir des utilisateurs !
– Un utilisateur de Linux venant argumenter sur des forums Windows peut














Figure 5.5 – Rôles décrémentiels
5.2.3 Analyse macro-communautaire des rôles
L’analyse macro-communautaire des rôles utilisateurs se concentre sur les in-
fluences des utilisateurs dans les interactions entre communautés. Basés sur les
rôles micro-communautaires, ils sont utilisés pour expliquer comment les commu-
nautés évoluent les unes avec les autres. Un rôle macro-communautaire est endossé
106
Chapitre 5. Analyse de communautés
par un groupe d’utilisateurs partageant le même rôle micro-communautaire. Ce
groupe est identifié comme étant à l’origine du changement macro-communautaire
observé entre les communautés. La dynamique macro-communautaire la plus ba-
sique est le Transfert, qui est la base des autres dynamiques observées.
Transfert Une dynamique de transfert concerne les mouvements d’utilisateurs
d’une communauté à une autre. Nous nommons le rôle macro-communautaire relié
Transfert. Le groupe d’utilisateurs Transfert est responsable du départ d’utilisa-
teurs d’une communauté précise vers une autre communauté donnée. Ce groupe
peut être composé de Répulseurs et de Détracteurs de la communauté de dé-
part, ainsi que d’Aiguilleurs et d’Attracteurs de la communauté d’arrivée. Les
utilisateurs assumant ces rôles micro-communautaires peuvent endosser le rôle de
Transfert si leur activité caractérise une partie importante du transfert observé.
Apparition et disparition Un cas spécial de transfert apparaît lorsque la com-
munauté de départ ou d’arrivée est un ensemble vide. En d’autres termes, lors-
qu’une nouvelle communauté se forme sans source communautaire identifiée, ou
qu’une communauté se dissout sans communauté de destination identifiée. Nous
en déduisons deux rôles macro-communautaires que sont Créateur et Destruc-
teur. En tant que sous-rôles de Transfert, le premier est composé d’Aiguilleurs et
d’Attracteurs, le second de Répulseurs et de Détracteurs.
Fusion et division La fusion et la division de communautés sont des cas spé-
ciaux où plus d’une source ou destination est identifiée lors d’un transfert. Les
rôles macro-communautaires qui en découlent sont le Fusionneur et le Diviseur.
5.2.4 Conclusion
Dans cette approche, nous modélisons des rôles utilisateurs en fonction de la
dynamique temporelle des communautés. Nous situons notre analyse à deux ni-
veaux : le premier, micro-communautaire, pour identifier les utilisateurs à l’origine
de l’évolution d’une communauté ; et le second, macro-communautaire, pour cibler
ceux qui influent sur les interactions entre les communautés.
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Ce travail n’a pas donné lieu à des expérimentations. Dans notre modèle actuel,
l’appartenance à une communauté n’est pas exclusive. Un utilisateur peut avoir
des centres d’intérêts divers et variés, ce qui peut se caractériser par l’appartenance
à autant de communautés. Or, une dynamique de communautés n’est observable
qu’à partir d’une certaine granularité dans les regroupements qui sont réalisés sur
les utilisateurs. Dans le cadre de la discussion entre les utilisateurs, cela implique
un très vaste champ d’interaction, tant en nombre d’utilisateurs qu’en sujets. Il en
résulte que, pour toute étude de forums de discussion ou plate-formes assimilées,
notre étude est prisonnière du contexte global du forum en lui-même. Toutes les
« sous- » communautés alors détectées, bien qu’aidant à la compréhension du sys-
tème, ne présentent pas de disparités suffisantes pour établir clairement des notions
de rôles telles que définies dans cette section. Ces déductions ne seront possibles
qu’avec une large surveillance de nombreux forums distincts, où les utilisateurs
présents sur différentes plate-formes sont identifiés et alignés. N’étant pas en me-
sure de mettre en place ce type d’infrastructure, nous n’avons pas été en mesure
de réaliser une expérimentation et un affinage de ce modèle pour le moment.
5.3 Conclusion générale
Dans ce chapitre, nous avons présenté nos approches et contributions en ma-
tière d’analyse de nos communautés préalablement détectées. Nous y définissons
différents axes d’analyse permettant d’identifier :
– Les utilisateurs centraux des communautés, par le biais du calcul de leur
centralité sémantique temporelle en prenant en compte tant la sémantique
que leur temps de réponse lors de la communication entre les utilisateurs du
système ;
– Les utilisateurs responsables de la dynamique des communautés, en identi-
fiant les utilisateurs qui provoquent des changements dans le comportement
sémantique des utilisateurs et à travers eux, dans la structuration des com-
munautés.
Dans le chapitre suivant, nous présentons les caractéristiques spécifiques à notre
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Dans ce chapitre, nous présentons les détails de l’implémentation du système
WebTribe dans la section 6.1. Nous détaillons ensuite dans la section 6.2 les di-
verses optimisations, ajustements et détails techniques intéressants spécifiques à
ces implémentations. Enfin, la section 6.3 conclut le chapitre.
L’implémentation du système WebTribe a donné lieu à plusieurs publications
sous forme de démonstrations lors de conférences. Lors de ces démonstrations, nous
présentons une implémentation du module Front-End en tant qu’applet Java, pour
visualiser la découverte des communautés et le profilage des utilisateurs. Ces dé-
monstrations ont eu lieu le 25 octobre 2011 lors de conférence Bases de Données
Avancées, à Rabat, Maroc, et le 25 juillet 2012 lors de la conférence Internatio-
nal Conference on Web Engineering (ICWE), à Berlin, Allemagne. L’annexe D
présente quelques captures d’écran de l’applet utilisée pour ces démonstrations 1.
6.1 Implémentation de WebTribe
Le système WebTribe, tel qu’il est décrit dans le chapitre 3, sert de base à la
réalisation de l’ensemble de nos expérimentations. Développée en Java, l’implémen-
tation se compose de plusieurs modules techniques distincts et inter-opérants. Ce
partage des tâches nous permet d’implémenter successivement plusieurs approches
sans avoir à redéfinir l’ensemble des tâches communes, comme par exemple l’ex-
traction des données des systèmes analysés. La figure 6.1 illustre l’organisation
globale de ces implémentations.
Les principaux modules utilisés sont :
– des parsers Web : à partir d’une source donnée, le code des pages Web
est analysé. En s’appuyant sur sa structure ainsi qu’un ensemble de règles
d’extractions propres à chaque type de source, nous extrayons les communica-
tions entre les utilisateurs. Nous stockons cette communication en mémoire le
temps de l’analyse, sous forme de fichiers XML légers. Ces fichiers respectent
la DTD fournie en Annexe B pour uniformiser les échanges et normaliser la
communication ;



















applet service Web données ouvertes
mapperparsers
Figure 6.1 – Vue générale de l’implémentation de WebTribe
– un mapper d’ontologie : cet outil réalise une extraction des hiérarchies de
concepts de l’ontologie ciblée et les stocke dans une base de données relation-
nelle. La motivation de cette étape ainsi que ses considérations techniques
sont détaillées dans la section suivante ;
– des calculateurs spécifiques : cette étape représente le code propre à
chaque expérimentation que nous injectons dans le système. De cette ma-
nière, les entrées et sorties du système WebTribe sont toujours identiques en
nature, facilitant tant l’interopérabilité que la rapidité et faisabilité à faire
évoluer le système face à de nouvelles évolutions ;
– des sorties possibles : de la même façon, plusieurs méthodes sont possibles
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pour exploiter les données calculées qui sont stockées dans la base de données
de destination. Outre l’interrogation brute des données, nous avons proposé
le développement d’applet, de services Web ou la publication de données
ouvertes. Des utilisations au sein de mashup sont notamment envisagées.
6.2 Optimisations et ajustements
Cette section présente divers détails techniques relevés lors du passage des
modèles à leurs implémentation. Ces ajustements sont motivés par le caractère en
ligne de notre approche, qui implique un calcul en temps réel à un coût limité,
afin de pouvoir suivre la montée en charge du système. Ces points concernent soit
des optimisations, vues comme une méthode plus efficace de parvenir au même
résultat, soit des ajustements par le biais d’approximations, qui sont effectuées si
elles ne remettent pas en cause les conclusions qui en découlent.
6.2.1 Extraction des hiérarchies de concepts
Lors de l’utilisation d’ontologies, spécialement si ces dernières sont de taille
importante, la recherche et l’accès aux concepts avec divers outils comme Jena 2
est une opération coûteuse. Le temps de réponse, par exemple pour rechercher
l’occurrence d’un terme dans une ontologie, augmente de façon quadratique avec
la taille des ontologies ciblées. Or, nos modèles requièrent de très nombreuses
requêtes aux ontologies, notamment en terme de détection de concepts et de calcul
de distance. De plus, nos requêtes sont souvent répétitives.
Afin de supprimer ces coûts, ou tout au moins les réduire à un coût constant,
nous avons choisi de tirer parti des avantages des bases de données relationnelles,
ainsi que des index dont elles disposent. Pour cela, nous ajoutons une phase d’ini-
tialisation, réalisée une fois par ontologie, avant l’exploitation des données utilisa-
teurs. Cette phase consiste à transcrire chaque concept dans une table de la base
de données, avec la référence de son père, et sa profondeur dans l’ontologie, basée




sur la relation is− a. La table 6.1 présente un exemple de ce stockage.
identifiant concept parent pronfondeur
1 body part - 0
4 belly 3 3
119 cubitus 101 4
143 claw 86 6
Table 6.1 – Exemple de stockage d’ontologie légère (extrait)
L’ensemble des termes des concepts et leur racinisation est indexé. Nous main-
tenons des vues permettant de quantifier et retrouver les concepts fils, afin de
réaliser rapidement des calculs de couverture et pertinence, comme détaillé dans le
chapitre 4. L’utilisation de ces index et vues permet de réduire drastiquement les
temps de réponses à nos requêtes, et surtout d’obtenir une variation du temps de
réponse quasi-constant avec la montée en charge et l’augmentation de la taille des









(1 727 concepts) - < 1 s
Initialisation d’une ontologie
(61 102 concepts) - 20 s
1000 détections de la présence d’un
terme donné 50 s 9 s
1000 calculs de la distance entre deux
concepts 870 s 4 s
Table 6.2 – Temps de calcul des opérations sur l’ontologie (approximations)
6.2.2 Limitation des concepts candidats
Lors de l’interprétation des publications des utilisateurs, nous recherchons dans
les termes utilisés des concepts connus et nous les comparons aux concepts qui
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structurent les communautés identifiées. En conséquence, si l’ontologie utilisée
comporte beaucoup de concepts, le nombre de détections de concepts dans les
publications peut être extrêmement élevé, le nombre de comparaisons avec les
concepts de référence augmentant alors très rapidement. Pourtant, le nombre de
concepts de référence étant lui relativement constant, il en résulte que de nom-
breuses comparaisons ne retournent aucune proximité exploitable. Nous définis-
sons donc ci-dessous une méthode pour limiter ces comparaisons aux concepts
uniquement nécessaires.
Lors des comparaisons de concepts, par le biais de calcul de distance séman-
tique, nous utilisons comme détaillé dans le chapitre précédent un seuil de simila-
rité. Au delà de ce seuil, la distance est jugée trop importante et la comparaison
non pertinente. Pour optimiser ces comparaisons, nous identifions les « concepts
candidats », comme l’ensemble des concepts de l’ontologie qui sont à une distance
sémantique inférieure au seuil d’au moins un des concepts de référence. Cet en-
semble représente le voisinage sémantique des concepts de référence, et sont de fait
les seuls pour lesquels le calcul de distance sémantique avec l’un des concepts de
référence peut être concluant. À partir de là, nous ne relevons dans les publica-
tions des utilisateurs que les termes que nous pouvons relier à ces concepts, et non
plus à tous les concepts de l’ontologie. Nous obtenons alors exactement les mêmes
résultats que précédemment, mais en réalisant énormément moins de détections
et calculs, et pouvant donc les maintenir en temps réel. Le nombre de concepts
candidats dépend du nombre de concepts de référence et de la structure de l’onto-
logie. En moyenne lors de nos expérimentations, ces voisinages excèdent rarement
la dizaine de concepts par concept de référence.
Nous pouvons envisager le stockage d’une matrice de distance entre la totalité
des concepts candidats et concepts de référence, pour accélérer encore les traite-
ments au prix d’une phase d’initialisation et du coût du stockage qui y est lié.
Tout calcul de distance ne serait alors que la lecture d’une donnée précédemment
indexée. Cette approche reporte donc la charge de calcul sur le coût de stockage.
C’est pourquoi nous sommes restés à l’implémentation médiane décrite ci-dessus.
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6.2.3 Optimisation du calcul de la probabilité de propaga-
tion sémantique
Dispersion « court-circuit » En première partie du chapitre 5, nous calculons
une mesure appelée probabilité de propagation sémantique (SPP ). Cette mesure
représente la probabilité qu’un utilisateur soit un bon relais d’un concept ou en-
semble de concepts, et est basée sur ses précédents échanges. Toutefois en l’état,
l’application brute de notre modèle ne permet pas de passer à l’échelle et de suivre
en temps réel l’évolution de larges communautés au sein de systèmes Web ayant
un fort taux de publication. Pour contourner cette limitation et réduire le temps
de calcul, nous procédons à un approximation, ayant pour but de supprimer les
valeurs avant leur calcul, si nous pouvons prédire que le futur résultat du calcul




1 + lag(t, t′)
.
SPP varie entre 0 et 1, où 1 est d’une importance maximale, et 0 d’une importance
nulle. Nous cherchons donc à considérer les cas où SPP est approximativement 0,
afin de faire l’économie de ces calculs. SPP tend vers 0 dès qu’une seule des deux
dispersions sémantiques (dispc(m)) tend vers 1. La figure 6.2 illustre ce fait, avec











Figure 6.2 – Valeurs possibles de SPP , et seuil à 0.7
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En conséquence, dès qu’une dispersion trop importante est calculée, nous in-
terrompons le calcul du SPP et l’approximons à 0.
Fenêtre temporelle D’un raisonnement similaire, nous observons que SPP
tend vers 0 quand le temps de latence augmente, quelles que soient les valeurs de
dispersion des contenus des messages. En conséquence, deux messages trop éloi-
gnés dans le temps ne peuvent faire émerger un SPP de valeur. Dans le contexte
d’analyse en ligne en temps réel précédemment décrit, nous définissons donc une
fenêtre temporelle dépendant du rythme moyen du système. Cette fenêtre tempo-
relle définit un intervalle de temps entre le moment présent et la limite d’analyse
potentiellement pertinente, avant que le temps de latence ne devienne nécessaire-
ment trop élevé. En conséquence, nous ne conservons en mémoire que les contenus
sémantiques des messages précédemment reçus contenus dans le fenêtre tempo-
relle. Quand un nouveau message est traité, il n’est comparé qu’avec les données
présentes dans la fenêtre temporelle. Au fur et à mesure que le temps avance, les
données relatives aux messages passés sont purgées. Cela limite donc les compa-
raisons effectuées, tout en préservant une utilisation constante de la mémoire de
stockage. L’algorithme 9 décrit cette méthode.
Algorithme 9 : Calcul incrémental de TSC
entrées : G = (U, S), message m, seuil de pertinence δ
début1
pour chaque nouveau message m faire2
pour chaque u ∈ recipient(m) faire3
ajouter m à INBOX(u)4
supprimer de INBOX(u) les messages m′ avec lag(m′,m) ≤ δ5
fin pour6
s = sender(m)7
pour chaque m′ ∈ INBOX(s) faire8
calculer chaqueSPPc(s,m,m′)9







Dans ce chapitre, nous avons présenté les particularités de l’implémentation des
diverses approches présentées au cours de cette thèse au sein du système WebTribe.
En raison des contraintes techniques comme des besoins de performance inhérents
au caractère « en ligne » de nos approches, nous réalisons diverses optimisations
et approximations pour maintenir un système opérationnel lors de la montée en
charge. En revanche, ces modifications nous permettent un traitement des com-
munautés et utilisateurs en coût constant, nous autorisant — sauf bouleversement
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Chapitre 7. Conclusion et perspectives
7.1 Synthèse
Les travaux présentés dans cette thèse se situent dans le contexte de la recherche
de communautés d’utilisateurs, en se focalisant sur les réseaux de communication.
Les principales contributions de cette thèse sont des méthodes de détection et
d’analyse de communautés en utilisant une approche sémantique. Nous avons pré-
senté pour cela l’outil de détection et d’analyse WebTribe, permettant d’assister
un gestionnaire de communautés.
Dans ce travail de thèse, nous avons abordé principalement le problème de la
compréhension des échanges entre les utilisateurs, ainsi que les possibilités de re-
groupement de ces utilisateurs en ensembles homogènes. Afin de situer nos travaux,
nous avons présenté au chapitre 2 un état de l’art de la notion de communauté
Web et des travaux relatifs à la compréhension des utilisateurs dans des réseaux
de communication et réseaux sociaux. Nous avons également présenté un résumé
des techniques sémantiques permettant d’assister cette compréhension. Cet état de
l’art nous conduit au bilan d’un Web en mutation où les techniques de gestion à la
fois sémantiques, relationnelles et en temps réel (au sens humain) des utilisateurs
sont un besoin grandissant.
Nous avons présenté au chapitre 3 notre approche et ses objectifs, ainsi que
WebTribe, notre outil de découverte et d’analyse des communautés. Nous avons dé-
taillé au chapitre 4 nos contributions sur la détection de communautés, en utilisant
plusieurs approches sémantiques, des systèmes de tags aux ontologies. Nous avons
ensuite exposé nos contributions sur l’analyse des communautés au chapitre 5, en
proposant une détection de la place des utilisateurs dans les communautés, et des
influences qu’ils y exercent.
Les approches de cette thèse ont été implémentées dans notre outil WebTribe
et nous avons présenté dans le chapitre 6 les caractéristiques techniques et optimi-
sations des expérimentations réalisées tout au long des différentes approches.
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7.2 Contributions
Les travaux de cette thèse utilisent des bases de connaissances sémantiques
de référence, comme des ontologies légères. Nous regroupons en communautés les
utilisateurs qui partagent les mêmes centres d’intérêts sémantiques, dans la mesure
où ceux-ci présentent un intérêt suffisant en terme de représentativité pour le
système analysé. Nous dégageons ensuite des valeurs clés pour caractériser les
communautés.
Nos contributions se divisent en deux étapes successives et complémentaires,
que sont la découverte de communautés d’utilisateurs, et l’analyse de ces mêmes
communautés.
Découverte des communautés Nous avons présenté trois approches pour
regrouper les utilisateurs en fonction de leurs activités, avec divers niveaux de
connaissance du contenu du système et de structure de la base de connaissances
employée. Nous avons introduit successivement une découverte basée sur la ma-
nipulation de tags par les utilisateurs, sur un vocabulaire librement fourni par le
gestionnaire, ou sur une ontologie servant de référentiel de pertinence sémantique.
Analyse des communautés Nous avons proposé plusieurs métriques et carac-
téristiques pour interpréter les communautés ainsi identifiées. Après avoir séman-
tiquement labellisé les communautés d’utilisateurs, nous avons défini la centralité
sémantique temporelle et la probabilité de propagation sémantique pour identifier
les utilisateurs centraux des communautés. Nous avons proposé une méthode pour
détecter et caractériser les utilisateurs ayant un rôle sur la dynamique des com-
munautés et les interactions de leurs membres.
L’ensemble de ces contributions, regroupées au sein de l’outil WebTribe, se veut
un moyen de dégager en temps réel d’un large ensemble de communication entre
utilisateurs, des informations synthétiques et exploitables par un gestionnaire de
communautés sur le Web. Ces considérations permettent à WebTribe de répondre
à son objectif « en ligne » pour détecter et analyser des communautés d’utilisateurs
en temps réel, pour des réseaux de communication de grande taille.
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7.3 Perspectives
Ces travaux ouvrent de nombreuses perspectives au sein de ce domaine en plein
essor qu’est la compréhension des échanges entre utilisateurs. Parmi elles, nous
pouvons citer trois développements futurs — parfois connexes — qui découlent de
nos résultats.
Alignement des systèmes de communication Lors de nos expérimentations,
notre compréhension des échanges entre les utilisateurs s’est trouvée limitée par
notre capacité à prendre en compte l’intégralité des discussions potentiellement
pertinentes. Cela est dû au fait que nos analyses ciblent un système de commu-
nication donné. Il nous est donc par nature impossible de prendre en compte les
échanges situés à l’extérieur de ce système, mais qui peuvent avoir des influences
sur lui. En l’état, même s’il nous est possible d’analyser plusieurs systèmes en pa-
rallèle, ces derniers seront alors vus comme autant de sources de résultats indépen-
dants entre eux. Une perspective intéressante d’évolution serait donc de travailler
à l’alignement des systèmes pour mener une analyse multi-sources. Cela passe par
un alignement des utilisateurs, permettant d’identifier une même personne comme
propriétaire de comptes utilisateurs sur plusieurs des systèmes analysés. Ce cas
se trouve fréquemment dans les systèmes de forums de discussion, où plusieurs
utilisateurs sont inscrits et échanges sur plusieurs forums indépendants.
D’autre part, nos analyses sont également contraintes par les limites de connais-
sances de l’ontologie choisie. Avoir une ontologie comme base de référence impose
que nous ne pouvons détecter uniquement que les concepts qui sont présents dans
l’ontologie. Une solution à ce problème serait de se référer à plusieurs ontolo-
gies simultanément, posant alors la problématique bien connue de l’alignement
d’ontologies. Cela permettrait alors d’adjoindre plusieurs bases de connaissances
distinctes pour améliorer la couverture sémantique des systèmes étudiés.
Adaptabilité des ontologies de référence Une alternative à l’alignement de
plusieurs ontologies existantes peut être considérée en faisant évoluer l’ontologie
de référence utilisée. Cet enrichissement, basé sur une détection des nouveaux
concepts émergeant au sein du système analysé, permet de maintenir l’ontologie
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de référence en pertinence par rapport aux discussions des utilisateurs. Il se pose
en revanche le problème du placement dans l’ontologie des concepts nouvellement
détectés, qui peut être résolu par l’intervention d’experts ou l’utilisation de bases
de connaissances extérieures.
Transformation de l’information Dans nos analyses des caractéristiques des
communautés, nous avons cherché à identifier les utilisateurs centraux d’un con-
texte sémantique donné. Cette centralité se base entre autres sur la proximité sé-
mantique des entrées et sorties de l’utilisateur. À ce titre, l’utilisateur est alors vu
comme un relais dans la communication sémantique de la communauté. Dans des
travaux ultérieurs, il nous apparaît opportun de prendre en compte et de caracté-
riser les transformations que subit un message dans un chemin de communication,
d’un utilisateur initial à un utilisateur final en passant par tous ceux qui ont trans-
féré ou altéré le message. Cette caractérisation permettrait alors de déterminer les
capacités de l’utilisateur sur le message, en matière de calcul, de correction, de
transformation de l’information, etc. Ces compétences ainsi explicitées pouvant
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A Principaux sites Web






1 Googlehttp://google.com 49 % Moteur de recherche et services
2 Facebookhttp://facebook.com 45 % Réseau social généraliste
3 YouTubehttp://youtube.com 33 % Hébergement de vidéo
4 Yahoo !http://yahoo.com 21 % Portail web généraliste
5 Baidu.comhttp://baidu.com 11 % Moteur de recherche chinois
6 Wikipediahttp://wikipedia.org 14 % Encyclopédie libre collaborative
7 Windows Livehttp://live.com 10 % Moteur de recherche et services
8 Twitterhttp://twitter.com 9 % Réseau social de microblogage
9 Tencent QQhttp://qq.com 7 % Messagerie instantanée chinoise
10 Amazon.comhttp://amazon.com 6 % Vente en ligne
11 Blogspot.comhttp://blogspot.com 8 % Création et hébergement de blogs
12 LinkedInhttp://linkedin.com 6 % Réseau social professionnel
Table A.1 – Principaux sites Web mondiaux
1. Source : http://www.alexa.com/topsites
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Existence d’un réseau social dédié au site Web, ou présence de fonctionnalités
sociales (recommander, partager avec un ami, etc.) sur le site Web.


























Table A.2 – Présence de fonctionnalités sociales dans les principaux sites Web
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B DTD de la communication extraite
1 <?xml version ="1.0" encoding ="ISO -8859 -1"? >
2 <!ELEMENT article (title ,date ,author ,body ,
numberofcomments ,comments)>
3 <!ELEMENT title (# PCDATA)>
4 <!ELEMENT date (posted ,updated ?)>
5 <!ELEMENT posted (# PCDATA)>
6 <!ELEMENT updated (# PCDATA)>
7 <!ELEMENT author (# PCDATA)>
8 <!ELEMENT body (p* | #PCDATA)>
9 <!ELEMENT p (# PCDATA)>
10 <!ELEMENT numberofcomments (# PCDATA)>
11 <!ELEMENT comments (comment *)>
12 <!ELEMENT comment (date ,author ,body)>
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C Exemple de transcription de message utilisateur
Figure C.1 – Message brut d’un utilisateur
Figure C.2 – Normalisation du message suivant la DTD
Figure C.3 – Stockage des concepts utilisateurs en base de données
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D Captures d’écran de l’applet WebTribe
Figure D.4 – Applet WebTribe : paramètres généraux
Figure D.5 – Applet WebTribe : flux et communautés
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Figure D.6 – Applet WebTribe : communautés et utilisateurs
Figure D.7 – Applet WebTribe : statistiques et alertes
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